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Introduction : biologie des systèmes
et modélisation des mécanismes
moléculaires
L’étude du vivant nécessite depuis toujours des interactions entre scientifiques de divers do-
maines, à la fois pour faire progresser les technologies d’observation et de mesure, et pour per-
mettre l’interprétation des données et leur intégration dans des modèles de connaissance. Ainsi fut
créé le réseau européen ERASysBio mettant en relation différentes agences venant de treize pays
afin de promouvoir le développement coordonné de la biologie des systèmes. Comme le présente
ERASysBio, "La biologie des systèmes a pour but de comprendre les interactions dynamiques entre
composants d’un système vivant, et entre systèmes vivants en interaction avec l’environnement. La
biologie systémique est une approche par laquelle des questions biologiques sont abordées en inté-
grant les expérimentations avec la modélisation, la simulation et la théorie dans des cycles itératifs.
La modélisation n’est pas le but final mais un outil pour faire avancer la compréhension du système,
développer des expérimentations plus ciblées et finalement aboutir à des prédictions.".
Les prémisses de la biologie des systèmes trouvent leur origine dans les travaux de Jacob et
Monod pour modéliser, étudier et comprendre le fonctionnement de l’opéron lactose et les mé-
canismes géniques [44]. Cependant, le développement de la biologie des systèmes a véritablement
commencé au XXème siècle avec les avancées technologiques relatives liées à la génomique et la
"post-génomique", c’est-à-dire le développement des techniques de mesure à l’échelle d’une cellule
entière, des transcrits, flux métaboliques, ou activités protéiques [80, 53]. Ainsi, pour les espèces les
plus étudiées (dites "modèles") comme Escherichia coli chez les procaryotes ou l’homme chez les
eucaryotes, de nombreuses données sont désormais accessibles : génome, transcriptome, protéome
et métabolome [66]. Ces dix dernières années, avec la démocratisation de nouvelles technologies
de séquençage ("NGS"), ces informations sont aussi disponibles pour de nombreux organismes
"non-modèles", aux propriétés biologiques spécifiques, amplifiant les besoins en intégration et en
modélisation.
La biologie des systèmes vise l’intégration de l’ensemble des connaissances biologiques en uti-
lisant des approches automatiques (combinant mathématique et informatique) ayant pour but la
modélisation in silico de la réponse d’un organisme à des perturbations, qu’elles soient de nature
génétique ou environnementale. La modélisation vise ainsi l’étude du comportement de la cellule,
des organes ou de l’organisme entier. Selon un schéma proposé par Hiroaki Kitano [58] qui ne s’est
pas démenti depuis 15 ans, l’étude des systèmes biologiques repose sur quatre points essentiels :
il s’agit de commencer par la conception du système étudié, puis de procéder à l’analyse de sa
structure, suivie par celle de sa dynamique et enfin à l’analyse du contrôle du système. Chacun de
ces points est nécessaire à une compréhension fine du comportement de l’organisme en réponse à
des stimuli du milieu environnemental ou à des perturbations génétiques. Ainsi la conception et
l’analyse structurelle du système permettent non seulement de représenter la connaissance biolo-
gique sur l’organisme étudié mais déjà de mettre en avant de nouvelles connaissances. En analysant
la dynamique du système et son contrôle, il devient possible de prédire les actions du système pour
répondre à une situation donnée.
La conception d’un système biologique s’appuie sur une représentation des mécanismes molé-
culaires sous la forme d’un "réseau" pour décrire les interactions entre les différentes entités d’une
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Figure 1 – Représentation des trois principaux types de réseaux existant en biologie
des système Les mécanismes moléculaires au sein d’un organisme peuvent être représentés sous la
forme de réseaux, de trois types différents, qui peuvent cependant interagir. Un organisme reçoit des
signaux de l’environnement, déclenchant une cascade de signaux internes pouvant être représentée
par un réseau de signalisation. Ces signaux provoquent des réponses au niveau de la régulation des
gènes pouvant être modélisée par un réseau de régulation génique ou transcriptionelle qui vise à
réguler la production d’ARN puis de protéines. Les protéines ainsi obtenues peuvent catalyser des
réactions métaboliques. Ces dernières permettent la transformation de molécules (en particulier
des nutriments) en d’autres et en énergie, modélisée au sein de réseaux métaboliques.
cellule (ADN, ARN, protéines, ...). On distingue trois grands types d’interactions biologiques,
comme illustré dans la Figure 1 [71].
∗ Les réseaux de signalisation [47] représentent les voies de signalisation présentes dans un or-
ganisme. Elles permettent de modéliser les associations et dissociations entre des molécules,
formant ainsi des complexes qui jouent un rôle de transmission de signal entre l’environne-
ment et les molécules centrales de l’organisme. Les chaînes de formation de complexe ou de
modification moléculaire (phosphorylation...) permettent au final de déclencher une réaction
de l’organisme appropriée au stimulus ayant causé la création du signal initial.
∗ Les réseaux de régulation génétique [18] modélisent les interactions liées à la régulation entre
des gènes, des protéines et/ou de petites molécules et permettent à l’organisme de réguler
la production de protéines en fonction de stimuli. Ainsi selon le besoin, la production de
protéines ciblées augmente ou diminue afin d’adapter au mieux la réponse de l’organisme.
∗ Les réseaux métaboliques représentent l’ensemble des transformations chimiques de molé-
cules en d’autres molécules se produisant au sein d’un organisme, sous le contrôle d’enzymes
(protéines codées par des gènes). Ce type de réseau permet d’étudier la chimie au sein d’un
organisme, d’explorer la capacité de ce dernier à utiliser les ressources présentes dans le
milieu naturel pour croître et produire les éléments nécessaires à sa survie, en particulier
d’un point de vue énergétique [41, 72].
Ainsi, la conception d’un réseau consiste principalement à représenter et à structurer les connais-
sances biologiques, souvent sous la forme d’un graphe. Ce dernier peut être comparé à un réseau
routier dont les villes ou les molécules sont les nœuds et les arcs, les routes ou les interactions.
Suivant le schéma de Kitano, la phase suivante de l’analyse ("analyse structurelle") s’appuie sur
des méthodes de théorie des graphes qui sont utilisées pour étudier la structure de l’organisme
étudié. De nombreuses analyses de graphes biologiques, qu’ils décrivent des interactions métabo-
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liques, géniques ou de signalisation, ont ainsi montré qu’ils contiennent des motifs et des structures
caractéristiques. Il est ainsi démontré dans les travaux de H. Jeong et al [45] que les réseaux méta-
boliques semblent suivre une structure dite de réseau "petit monde". De même, U. Alon [4] a mis
en évidence des motifs récurrents dans les réseaux de régulation génique[46].
Pour comprendre le rôle de ces motifs et plus généralement pour modéliser le comportement
dynamique du système, une dynamique peut ensuite être ajoutée au graphe. Cette dynamique
permet de représenter le comportement de l’organisme de la même façon qu’une carte routière
peut-être enrichie par des informations sur le trafic routier. La dynamique permet de modéliser les
flux de matière existant entre les différentes entités du graphe, l’activité des interactions pouvant
être très variable. L’étude de la dynamique au sein du graphe permet ainsi de comprendre les
interactions au cours du temps entre les différents acteurs du réseau. On pourra ainsi prédire les
quantités de flux alimentant la production et la consommation des éléments du réseau et identifier
les corrélations entre les évolutions des molécules, malgré parfois leur distance dans le graphe. On
pourra aussi comprendre l’impact de modifications, de mutations sur la structure et la dynamique
de l’organisme. Enfin, ces approches dynamiques permettent aussi de mettre en lumière des points
de contrôle et de régulation des flux, en particulier pour optimiser le comportement de l’organisme
étudié dans une situation donnée.
L’étude de l’ensemble de la dynamique du graphe peut se réaliser à travers différentes mé-
thodes, selon le point de vue voulu et les données disponibles, pouvant être quantitatives, qua-
litatives voire stochastiques. Au niveau quantitatif, par analogie avec les systèmes physiques, les
méthodes s’appuient principalement sur des modélisations par des équations différentielles ordi-
naires et s’appuient sur l’identification de paramètres cinétiques. L’identification des paramètres
dépend fortement des données disponibles sur le système et de sa taille. Différentes stratégies [76]
ont été mises en place pour faciliter cette identification ou abstraire le système lorsque l’identifica-
tion est impossible comme l’utilisation d’étude de réactions similaires [5],[68]. Lorsque les quantités
de molécules sont très faibles et que le système est de petite taille, des modélisations stochastiques
doivent être mises en oeuvres pour capturer la variabilité des réponses du systèmes. Lorsque les
quantités de molécules ne peuvent pas être estimées (par exemple pour les réseaux de signalisa-
tion), des modélisations discrètes (réseaux booléens) sont utilisées pour capturer les propriétés de
la dynamique. Enfin, lorsque les quantités de molécules sont importantes, et que le système est
de grande taille, les paramètres cinétiques ne peuvent pas être appris et la littérature s’appuie sur
une hypothèse de quasi-stationnarité. Nous nous ramènons alors à l’étude d’un système linéaire
sous contraintes [78]. Ces approches ont en particulier été développées dans le cadre de l’étude
des réseaux métaboliques à l’échelle génomique durant les 15 dernières années. En alternative, les
contraintes linéaires peuvent être relaxées sous la forme de contraintes qualitatives sur les chemins
du graphe [38], avec un impact fort en biotechnologie.
Dans cette thèse, nous nous sommes focalisés sur l’étude des réseaux métaboliques à grande
échelle dont nous présentons la construction et modélisation dans le chapitre 1. En particulier, nous
avons cherché à comprendre si les approches (plutôt de nature dynamique) relatives à la modéli-
sation des propagations de flux dans le système permettaient d’identifier des éléments structurels
d’importance dans un réseau métabolique. Pour cela, nous allons confronter et comparer dans le
chapitre 2 des approches par contraintes linéaires, liées aux flux dans le réseau, et par contraintes
qualitatives, dépendant de la topologie, permettant de définir dans chacun des cas une notion de
productibilité dans un réseau métabolique. Suite à cette définition, nous pouvons montrer dans
le chapitre 3 que le concept d’essentiel dans la production d’une biomasse peut avoir plusieurs
définitions dépendantes du point de vue choisi, bien que toujours liées aux flux des réactions. Nous
présentons alors, dans le chapitre 4, trois concepts de métabolites essentiels pour le production
d’une biomasse, définis respectivement dans le cas d’une étude de production d’une biomasse,
d’une étude d’une production optimale d’une biomasse et enfin d’une étude d’une accessibilité
topologique des composants d’une biomasse. Nous définissons également le concept de clusters de
métabolites essentiels dans le cas topologique. Les résultats obtenus dans l’étude de ces composants





Dans ce premier chapitre de bibliographie, nous introduisons les principaux éléments relatifs à
la modélisation des réseaux métaboliques, sous la forme d’un graphe et sous leur version enrichie
par les informations stœchiométriques. Nous décrivons ensuite rapidement les différentes étapes de
la reconstruction d’un réseau métabolique à partir de données génomiques, pour mettre en évidence
les biais induits par ces protocoles de reconstruction. Enfin, nous détaillerons les propriétés de six
réseaux métaboliques que nous avons sélectionnés comme étant caractéristiques d’espèces proca-
ryotes et eucaryotes simples, et qui seront les réseaux sur lesquels toutes les méthodes développées
dans cette thèse seront illustrées.
1.1 Représentation des réseaux métaboliques
1.1.1 Introduction
Les réseaux métaboliques représentent une partie des connaissances biologiques d’un organisme
correspondant à la production et à la consommation de molécules contrôlées par des protéines
appelées enzymes. Les informations relatives aux réseaux métaboliques sont majoritairement ex-
traites des annotations de génomes, qui permettent de lier un gène à des réactions métaboliques
via des associations gène-protéine ou GPR (Gene protein Relation), plus précisément grâce aux
enzymes catalysant chacune des réactions obtenues en étudiant la transcription et la traduction de
ces mêmes gènes. Notons cependant que les enzymes ne sont que peu représentées dans les réseaux
métaboliques, qui souvent se focalisent sur les relations directes entre métabolites et réactions.
Ainsi, un réseau métabolique représente l’ensemble des processus chimiques, c’est-à-dire les
réactions métaboliques, se déroulant au sein d’un organisme. Il modélise la transformation de
métabolites substrats (ou nutriments) en métabolites produits (souvent les constituants de la bio-
masse), permettant à l’organisme de croître, se développer et interagir avec son environnement.
L’enchaînement de plusieurs réactions induisant la production de molécules, immédiatement suivie
par leur consommation, met en avant des chemins appelés "voies métaboliques". Un des exemples
de voie métabolique les plus connus car se retrouvant dans de nombreux organismes est celui de la
glycolyse, transformant le glucose initial en Acétyl-CoA, comme illustré Figure 1.1. Un réseau mé-
tabolique est donc composé de nombreuses réactions métaboliques pouvant être regroupées en voies
métaboliques. Par exemple, un des réseaux métaboliques les plus étudiés est celui d’Escherichia
coli, qui s’est développé et amélioré au fil des ans [9] et dont le plus récent, nommé iJO1366, est
composé de 1136 métabolites et 2251 réactions métaboliques.
1.1.2 Graphe orienté biparti
Un réseau métabolique peut être représenté sous la forme de deux types de graphes orientés,
l’un hypergraphe uniparti et l’autre biparti.
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Figure 1.1 – Exemple de voie métabolique : la glycolyse
Nous nous intéressons plus particulièrement à la modélisation en graphe orienté biparti, qui sera
noté G = (M ∪R,E). Ce dernier est qualifié de biparti car les nœuds le composant sont divisibles
en deux ensembles distincts M (métabolites) et R, et chaque arc dans l’ensemble E possède une
extrémité appartenant à chacun de ces ensembles.
Pour représenter un réseau métabolique, le graphe est défini comme suit.
— L’ensemble de nœuds M correspond aux métabolites présents au sein de l’organisme.
— L’ensemble de nœuds R symbolise les réactions se produisant dans le réseau, transformant
les métabolites définis précédemment. Ces réactions peuvent être irréversibles (unidirection-
nelles) ou réversibles (bidirectionnelles).
— L’ensemble E ⊂ M × R ∪ R ×M est constitué d’arcs orientés liant des nœuds substrats à
des nœuds réactions ou des nœuds réactions à des nœuds produits.
Un graphe réseau métabolique est donc caractérisé par un nombre nM de métabolites que nous
notons m1,m2, ...,mnM et un nombre nR de réactions notées r1, r2, ..., rnR , se composant ainsi de
nM + nR nœuds.
1.1.3 Stoechiométrie
Comme vu précédemment, une réaction est une transformation chimique de métabolites sub-
strats en métabolites produits. On décrit les quantités respectives de métabolites substrats et
produits impliqués dans une réaction sous la forme de coefficients. Une réaction métabolique se





s′i,jmi j ∈ {1..nR}, si,j ≥ 0, s′i,j ≥ 0.
Les coefficients si,j et s′i,j sont des nombres réels positifs dit de stœchiométrie et correspondent
aux quantités de chaque élément consommé ou produit lors de la j ème réaction.
Les coefficients stoechiométriques permettent d’enrichir le graphe représentant un réseau mé-
tabolique. Dans ce contexte, on décrira un réseau par l’ensemble G = (M ∪ R,E, s, s′ : E → R)
qui vérifie les contraintes suivantes :
(mi, rj) ∈ E ⇔ ∃i ∈ {1..nM}, j ∈ {1..nR} | si,j > 0
(rj ,mi) ∈ E ⇔ ∃i ∈ {1..nM}, j ∈ {1..nR} | s′i,j > 0
Il est aussi possible de représenter le réseau métabolique à l’aide d’une matriceMG dite stœ-
chiométrique à partir de ces données, dont les dimensions sont nM × nR, et dont les coefficients
sont définis par MGij = [s′i,j ] − [si,j ] . Dans cette matrice, une ligne correspond à un métabolite
du réseau et une colonne à une de ses réactions. Un exemple de ces différentes représentations est
présenté dans la Figure 1.2.






















(a) Graphe orienté biparti
r1 : m1 + 2m2 → m3 +m4
r2 : m4 ↔ 2m6 + 2m7
r3 : 3m5 +m6 → m8












Figure 1.2 – Exemple de représentations d’un réseau métabolique Le réseau métabolique
proposé dans cet exemple est composé de deux réactions irréversibles r1 et r3 et d’un réaction
réversible r2.
1.1.4 Imports (sources) et exports (cibles) de métabolites
Afin de se rapprocher au plus près de la réalité biologique, on distingue assez naturellement
deux sous-ensembles de métabolites de M .
Le premier ensemble de métabolites, noté S, correspond aux éléments nutritifs du milieu entrant
dans le réseau métabolique qui sont appelés seeds (sources) tandis que le second ensemble de
métabolites, noté T , regroupe les métabolites exportés du réseau métabolique qui sont appelés
targets (cibles). Il est possible de définir ces ensembles en étudiant les représentations du réseau,
que ce soit le graphe ou la matrice.
En effet, les métabolites sources sont, en ce qui concerne le graphe, les nœuds métabolites
n’ayant pas d’arc entrant alors que, dans la matrice stœchiométrique, ces derniers sont détectés si
l’ensemble des coefficients d’une ligne sont négatifs ou nuls :
S = {mi ∈M | @j ∈ {1..nR}, (rj ,mi) ∈ E}︸ ︷︷ ︸
réseau représenté par le graphe G=(M∪R,E)
= {mi, i ∈ {1..nM} | ∀j ∈ {1..nR}, si,j ≤ 0}︸ ︷︷ ︸
réseau représenté par la matrice MG
Les métabolites cibles peuvent être détectés au niveau du graphe car ils correspondent aux
nœuds métabolites n’ayant aucun arc sortant et, en ce qui concerne la matrice stœchiométrique,
aux lignes ne possédant aucun coefficient négatif.
T = {mi ∈M | @j ∈ {1..nR}, (mi, rj) ∈ E}︸ ︷︷ ︸
réseau représenté par le graphe G=(M∪R,E)
= {mi, i ∈ {1..nM} | ∀j ∈ {1..nR}, si,j ≥ 0}︸ ︷︷ ︸
réseau représenté par la matrice MG
Pour représenter ces apports et exports d’éléments dans le réseau métabolique, on a l’habitude
d’ajouter des réactions au réseau métabolique. Si un métabolite est incorporé dans le réseau via
une réaction dite d’import, ce fait est matérialisé par " −→ m". D"un autre côté, lors de l’export
d’un métabolite, une réaction d’export est ajoutée de la façon suivant "m −→ ". La Figure 1.3
présente l’exemple décrit dans la Figure 1.2 avec ces réactions d’import et d’export.
1.2 Protocole de reconstruction
La modélisation d’un réseau métabolique (que ce soit sous forme d’un graphe ou d’une matrice
stœchiométrique) s’est longtemps appuyée sur les connaissances chimiques qui ont permis d’iden-


























(a) Graphe orienté biparti
rin1 : → m1
rin2 : → m2
rin3 : → m5
r1 : m1 + 2m2 → m3 +m4
r2 : m4 ↔ 2m6 + 2m7
r3 : 3m5 +m6 → m8
rex1 : m3 →
rex2 : m8 →
(b) Réactions du réseau métabolique enrichi par
des réactions d’import et d’export

1 0 0 −1 0 0 0 0
0 1 0 −2 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 −1 0
0 0 0 1 −1 0 0 0
0 0 1 0 0 −3 0 0
0 0 0 0 2 −1 0 0
0 0 0 0 2 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 −1

(c) Matrice stœchiométrique
Figure 1.3 – Exemple de représentation d’un réseau métabolique avec ajout des réac-
tions de transport Des réactions d’import et d’export sont ajoutées au graphe du réseau afin de
modéliser les transports d’éléments entre le milieu externe et le milieu interne de l’organisme.
tifier le rôle de différentes enzymes pour catalyser les transformations de molécules en d’autres
molécules. Dans les années 2000, cette approche a été révolutionnée et enrichie avec le développe-
ment des techniques de séquençage de haut débit et des méthodes omiques, qui permettent d’obtenir
de très nombreuses données sur la composition des réseaux métaboliques. En particulier, ces ap-
proches permettent d’identifier pour un organisme donné un catalogue de protéines potentiellement
produites par cet organisme.
Cependant, l’information génétique étant fortement incomplète, et les connaissances chimiques
ne suffisant pas à caractériser les spécificités d’une réaction biochimique dans un organisme donné
(en particulier sur l’équilibre des co-facteurs), il est impossible d’obtenir un réseau métabolique
directement à partir d’informations génomiques et différents protocoles peuvent être utilisés. Thiele
et Palsson présentent dans leurs travaux [95] une méthode globale de reconstruction de réseau
métabolique en essayant d’homogénéiser les différents protocoles pour la création de ces réseaux.
La Figure 1.4, tirée de cet article, montre l’ensemble des étapes nécessaires.
Une méthodologie basée sur les travaux précédents est mise en avant dans [37], où les auteurs
étudient les différents outils de reconstruction notamment appliqués à des réseaux bactériens en
automatisant certaines étapes. Celle-ci est divisée en quatre étapes :
1. construction d’une ébauche du réseau métabolique
2. amélioration de l’ébauche
3. conversion du réseau dans un format utilisable par des méthodes automatiques
4. évaluation de la qualité du réseau final
Les étapes 2 et 3 sont souvent réalisées en parallèle car certaines méthodes d’amélioration peuvent
être automatisées. De plus, l’évaluation finale permet de déterminer si de nouvelles améliorations
doivent être faites.
1.2.1 Création d’une ébauche de réseau métabolique
La première étape de reconstruction d’un réseau métabolique consiste en l’élaboration d’une
première ébauche ou draft du réseau métabolique brut, réalisée en extrayant les informations à
partir de deux sources biologiques. D’une part, il est possible de s’appuyer sur les annotations
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Figure 1.4 – Ensemble des étapes présentées par Thiele et Palsson pour la reconstruc-
tion d’un réseau métabolique [95] Les étapes 2 à 4 sont recommencées jusqu’à obtenir un
réseau final satisfaisant, répondant aux attentes biologiques, dans l’étape 5.
fonctionnelles du génome de l’espèce étudiée, de son transcriptome ou de son protéome en utilisant
différentes données telles que :
— le numéro EC, permettant de classifier les enzymes selon la réaction qu’elles catalysent,
— le terme GO, lié à l’ontologie des gènes dans les espèces,
— certains mots clés
— les noms génériques des réactions
Comme vu précédemment, l’ensemble de ces données permettent de savoir quelles enzymes peuvent
être créées dans l’organisme, déterminant ainsi les réactions pouvant se dérouler, mais aussi quelles
protéines sont présentes en son sein.
D’autre part, des informations pour créer cette ébauche peuvent être récupérées par étude
d’espèces voisines. Il est notamment possible de rechercher des homologies entre gènes à partir de
profils HMMs (Hidden Markov Models ou modèles de Markov cachés) permettant de retrouver des
enzymes pour des gènes non annotés. Pour ce faire, ces données sont récupérables à partir de bases
de données comme KEGG [50] ou Metacyc [15]. Ces ajouts sont faits selon des scores d’alignement
afin de déterminer si l’espèce de référence utilisée est suffisamment proche de celle étudiée pour
valider les changements. Il existe pour cela plusieurs outils d’alignement pour les homologies entre
espèces comme décrits dans les travaux de Palsson [80] ou de Li et al [69].
Mais de nombreuses erreurs peuvent se produire lors de l’élaboration de l’ébauche du réseau
métabolique. En effet, les annotations du génome de l’espèce étudiée peuvent présenter des erreurs
entraînant alors des ajouts de réactions métaboliques finalement non présentes dans l’organisme.
De plus, l’utilisation des logiciels d’alignement peut changer le résultat final selon l’outil utilisé.
Ce problème a été mis en avant par Loira et al [70], qui ont créé un score de réconciliation afin
de pallier ce problème. L’ébauche doit donc être vérifiée avant d’être considérée comme un réseau
métabolique final.
1.2.2 Raffinement du réseau métabolique et conversion en format ana-
lysable
L’ébauche du réseau métabolique doit être vérifiée et complétée afin de pouvoir utiliser ce
dernier dans des analyses plus poussées de l’organisme modélisé. Des connaissances biologiques
sur l’espèce étudiée sont nécessaires à ce processus de nettoyage des réactions du réseau méta-
bolique. Ainsi différentes études sont faites pour déterminer la présence des réactions comme les
profils métaboliques mettant en avant les métabolites présents à un instant dans l’organisme, des
études de productibilité et des preuves expérimentales. Les deux dernières méthodes impliquent
une connaissance non seulement de l’espèce mais aussi de l’environnement de croissance de celle-ci.
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Des preuves expérimentales peuvent être obtenues en modifiant, grâce à des techniques géniques,
le génome de l’organisme étudié, créant ainsi des mutants et permettant de comprendre l’impact
de ces gènes modifiés au sein de l’espèce. Une autre méthode est la modification du milieu de
croissance que ce soit au niveau des métabolites présents ou des quantités de ces derniers.
Des comparaisons entre l’évolution expérimentale des quantités de molécules et les études de
productibilité in silico du réseau métabolique peuvent alors être réalisées, ces études pouvant être
de deux types selon la simulation de production étudiée.
D’une part, d’étudier seulement la topologie du réseau en regardant s’il existe dans le graphe
créé un chemin des métabolites sources correspondant aux nutriments du milieu jusqu’aux méta-
bolites cibles définis comme éléments de croissance de l’organisme [87]. D’autre part, l’étude du
réseau métabolique via un graphe peut être réalisée d’un point de vue numérique en prenant les
quantités produites de métabolites notamment en utilisant des analyses de flux (FBA) [28] que
nous expliquerons dans le chapitre 2.2.
Si le comportement in vivo de l’organisme dans un milieu donné correspond aux simulations
effectuées in silico sur le réseau métabolique alors cette ébauche est considérée comme valable.
Mais souvent, le réseau est incomplet, empêchant la productibilité topologique ou numérique des
métabolites cibles. Il est alors nécessaire d’ajouter des réactions afin d’obtenir la production de
l’ensemble des cibles, de manière manuelle [25] ou automatique. Différents logiciels de gapfilling
existent utilisant des algorithmes divers dont trois exemples sont présentés en Annexe A.
Des outils automatiques pour réaliser une partie de ces analyses peuvent être utilisés dès que
le réseau et ses connaissances associées sont formatés de manière standardisée. L’un des formats
les plus utilisés est le SBML pour Systems Biology Markup Language [42] listant dans un premier
temps l’ensemble des métabolites intervenant dans le réseau puis, dans un second temps, la liste des
réactions avec leurs substrats et leurs produits. Ce format reste cependant relativement permissif
pouvant entraîner des difficultés lors de l’élaboration d’outils génériques, mais permet d’évaluer
aussi le réseau métabolique obtenu après les différents ajouts opérés pour compléter ce dernier.
1.2.3 Évaluation du réseau métabolique final
L’ajout des réactions métaboliques manuellement ou avec des outils automatiques permet de
rendre le réseau valide au sens où il permet généralement alors de modéliser in silico la croissance
de l’organisme. Cependant, les modifications introduites dans le réseau doivent être validées. Un
moyen d’étudier la cohérence des réactions métaboliques ajoutées dans le réseau est la recherche de
gènes pouvant coder les enzymes liées à ces réactions. Pour ce faire, il est possible de rechercher des
orthologues [69] ou la signature de famille de protéines liées à la réaction [29]. Les outils automa-
tiques vus précédemment pour le raffinement de l’ébauche métabolique peuvent aussi être utilisés
pour évaluer le réseau métabolique notamment au niveau fonctionnel. Pour cela, des méthodes
numériques telle que l’analyse de flux (FBA expliquée chapitre 2.2) permettent de modéliser la
croissance de l’organisme en utilisant des algorithmes d’optimisation linéaire ou de programmation
par contraintes. Différentes approches permettant à la fois la complétion du réseau et son évaluation
sont présentées dans l’Annexe A.
Le point important à retenir de cette description du protocole de reconstruction d’un réseau
métabolique est que de nombreux biais peuvent être introduits. D’abord, la qualité d’un réseau
dépend fortement de la qualité des annotations du génome de l’espèce considérée, qui peuvent
introduire des réactions artéfactuelles. Ensuite, la validité des réseaux, au sens où ils sont capables
de prédire in silico la croissance de l’organisme, est obtenue via l’utilisation de différents algorithmes
et méthodes pour rajouter des interactions (gap-filling), introduire des imports et des exports
artéfactuels, ou corriger les équilibres de co-facteurs. Dans l’ensemble, les différentes méthodes
utilisées sont susceptibles de se répercuter sur la structure et les prédictions des différents réseaux,
et il peut être important de détecter les différents biais introduits par ces méthodes.
1.3. Les réseaux métaboliques existants 19
1.3 Les réseaux métaboliques existants
Le protocole de reconstruction présenté précédemment, composé de quatre étapes commençant
par la réalisation d’une ébauche de réseau suivie par une complétion puis un formatage, et enfin une
vérification, a été de nombreuses fois utilisé afin de reconstruire les réseaux métaboliques d’espèces
connues et ainsi essayer de comprendre le fonctionnement métabolique de ces organismes.
Plus précisément, les réseaux métaboliques sont devenus cruciaux depuis 50 ans pour com-
prendre le fonctionnement des organismes. La compréhension notamment du corps humain est un
des enjeux majeurs de la réalisation de réseau métabolique. Ce dernier fut donc un des premiers
modèles reconstruits [21] en 2007.
Cependant, les réseaux métaboliques de différentes espèces ont été modélisés avant l’obtention
du modèle humain, tel qu’il est possible de le voir dans la Figure 1.5 tirée des travaux de Kim et al
[56], notamment des organismes bactériens (procaryotes). Ces derniers ayant un système biologique
plus facilement accessible et surtout un génome plus simple à séquencer, assembler et à annoter,
ils sont plus nombreux à avoir un réseau métabolique modélisé.
Ainsi, dans la figure présentée, sur 62 espèces modélisées au cours du temps, 74% sont des
bactéries, 19% des Eucaryotes et 7% des Archées.
De plus, alors que certaines espèces n’ont qu’une modélisation apparaissant dans la figure,
d’autres ont été l’objet de plusieurs représentations métaboliques sur plusieurs années. De cette
façon, pour les 62 organismes montrés dans la figure étudiée, nous pouvons compter 95 réseaux
modélisés différents (71% Bactéries, 4% Archées et 25% Eucaryotes).
Pour chaque espèce représentée dans la Figure 1.5, nous pouvons aussi voir le nombre de gènes
identifiés ainsi que le nombre de réactions et de métabolites présents dans le réseau modélisé. Une
évolution de la taille des réseaux est mise en avant car, alors que les plus anciennes modélisations
comptaient une centaine de gènes et réactions, de nos jours, les réseaux métaboliques sont dit
d’échelle génomique avec un millier de réactions métaboliques en leur sein.
Le choix d’étudier ces espèces est souvent lié à un besoin de compréhension de l’organisme soit
en tant que modèle tel que Saccharomyces cerevisiae, soit dans le but d’une production contrôlée
de métabolites d’intérêt notamment en agroalimentaire ou dans l’industrie pétrolière [11, 84], base
de la biologie synthétique. La Figure 1.6, obtenue à partir des travaux de Monk et al [77], montre
la couverture phylogénétique des espèces dont le réseau métabolique a été modélisé.
Comme dans la figure précédente, nous pouvons voir qu’un grand nombre de réseaux reconstruits
appartient aux Bactéries (69%, 7% pour les Archées et 24% pour les Eucaryotes). Il est aussi possible
de voir que les espèces les plus représentées sont les Protéobactéries, dont Escherichia coli est l’un
des organismes modèles les plus étudiés. Les Eucaryotes et les Archées sont sous-représentés avec
de nombreux phyla totalement non représentés dans cette figure datant de février 2013 mais, de par
l’avancement des techniques omiques, de nouvelles espèces sont séquencées et de nouveaux réseaux
de ces phyla, alors non étudiées, sont modélisés.
Les différents modèles créés sont regroupés dans des bases de données telles que BIGG Models
[57]. Cette dernière contient 75 réseaux métabolites de taille génomique, hautement nettoyés ma-
nuellement et permet à l’utilisateur d’étudier, chercher ou visualiser des modélisations de réseaux
métaboliques. Celles-ci possèdent des précisions sur les gènes annotés et sont liées à des bases
de données externes confirmant les informations utilisées pour créer le réseau métabolique dont
les identifiants de métabolites et de réactions sont standardisés pour faciliter les échanges entre
bases de données. De plus, BIGG Models propose des outils de modélisation de réseau métabo-
lique et d’analyse de ces derniers notamment en permettant leur exportation en format analysable
automatiquement comme SBML.
Plus généralement, la base de données Biocyc[52] est, avec la base KEGG, une des banque de
données de référence concernant les réseaux métaboliques procaryotes et eukaryotes. La version
19.5 de cette base contenait 7 296 réseaux bactériens reconstruits avec des protocoles automatiques
(Tier 3) et 27 réseaux bactériens curés manuellement (Tier 1 et Tier 2). On peut noter que les
réseaux reconstruits automatiquement contenaient 10% de réactions en plus que les réseaux ayant
fait l’objet d’une curation manuelle.
Cela nous donne une indication sur les biais induits par les protocoles de reconstruction. Pour
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Figure 1.5 – Reconstruction des réseaux métaboliques des espèces entre 1999 et 2011
Figure tirée de [56] paru en 2012.
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Figure 1.6 – Couverture des reconstructions de réseaux métaboliques tirée de [77],
février 2013
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limiter ces biais, nous prendrons le parti, dans cette thèse, de développer des approches qui croisent
et combinent différentes approches par contraintes (linéaires et combinatoires) de manière à rendre
les résultats d’analyses plus robustes.
1.4 Six exemples caractéristiques
Nous avons vu dans la section précédente qu’il est de nos jours relativement aisé d’obtenir
le réseau métabolique d’une espèce ou bien d’une espèce proche ou modèle de par la mise en
circulation des données biologiques de ces derniers via des bases de données.
Tout au long de cette thèse, nous avons considéré plusieurs réseaux métaboliques d’échelle
génomique appartenant à différent phylum, certains considérés comme espèce modèle tandis que
d’autres sont plus spécialisés.
1.4.1 Réseaux modèles
Les réseaux modèles les plus étudiés sont à ce jour les réseaux relatifs à la bactérie Escherichia
coli. Cette bactérie se retrouve dans la flore intestinale de l’homme et des animaux à sang chaud.
Elle est très étudiée car, bien que la plupart des souches de Escherichia coli soient inoffensives,
quelques-unes sont pathogènes. De plus, les capacités expérimentales pour activer ou inhiber ses
gènes sont extrêmement développées.
Nous nous intéressons à la souche Escherichia coli str. K-12 substr. MG1655. Plusieurs réseaux
métaboliques ont vu le jour à partir de multiples données et de l’avancement des technologies
pour cette dernière. Nous avons utilisés trois de ces réseaux métaboliques présentés ici chrono-
logiquement et publiquement accessibles : iJR904[85], iAF1260[26] and iJO1360[78]. Ces derniers
représentent l’évolution du réseau métabolique d’un organisme isolé et permettent de reproduire
les améliorations proposées par de nombreux modèles de l’organisme.
Réseau E. Coli iJR904 premier réseau à échelle génomique
Ce réseau fut publié par Reed et al [85] en 2003. Il correspond à une expansion du premier
réseau métabolique établi à l’échelle génomique, iJE660, créé à partir de données génomiques,
biochimiques et physiologiques. Cette amélioration a été possible grâce à l’apport de nouvelles
données génomiques et techniques comme l’association Gène-Protéine-Réaction mettant en avant
les relations entre ces trois entités. Les auteurs de ce réseau ont ajouté les réactions liées à la
découverte de nouveaux gènes et pris en compte, pour chaque réaction, l’équilibre des éléments et
des charges. Le réseau métabolique iJR904 est constitué de 931 réactions biochimiques (627 dans
iJE660) obtenues à partir de 904 gènes (660 pour iJE660).
Il a ensuite été utilisé pour étudier les métabolites notamment appelés deadends car étant
soit produits mais non consommés, soit consommés mais non produits, ainsi que pour étudier
et comparer les réactions et les voies métaboliques nouvellement ouvertes par rapport au réseau
précédent par des analyses de flux. Cela a permis d’orienter de futures recherches biologiques en
mettant en avant des éléments possibles pouvant être ajoutés au réseau mais devant être confirmés
par des expériences et données biologiques.
Réseau E. Coli iAF1260 introduction de compartiments
Le réseau E. Coli iAF1260 a été proposé en 2007 lors de travaux réalisés par Feist et al [26] et
est dans la continuité du réseau précédent iJR904.
De nouvelles données génomiques ainsi que le développement de nouvelles bases de données ont
permis aux auteurs de ce réseau de le développer en incluant de nouveaux métabolites, au nombre
de 414, et 1146 réactions retrouvées mais aussi de nettoyer le réseau précédent en supprimant 289
réactions dont certaines ont été remplacées par des réactions équivalentes (254).
Une deuxième amélioration du réseau a été de diviser ce dernier en sous-réseaux correspon-
dant à des compartiments ayant une réalité biologique : le cytoplasme, le périplasme et l’espace
extracellulaire. Ce dernier modélise le milieu environnemental dans lequel la bactérie E. Coli évo-
lue. Chaque métabolite est alors spécifié dans un ou plusieurs compartiments et des réactions de
transport entre compartiments sont ajoutées au sein du réseau. Le réseau possède alors plusieurs
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copies du même métabolite et/ou de la même réaction réparties dans les compartiments. Les au-
teurs de [26] posent alors comme condition de construction du réseau métabolique de minimiser
le nombre de groupements de réactions. De plus, une vérification de l’équilibre thermodynamique
des réactions ainsi qu’une comparaison avec des bases de données sont réalisées pour valider les
changements effectués.
Le réseau iAF1260 ainsi créé est ensuite transformé en un modèle mathématique afin d’étudier
les flux en son sein. Des métabolites sont spécifiés comme appartenant au système externe au méta-
bolisme (environnement) et des réactions d’import ou d’export sont ajoutées pour permettre à ces
derniers d’entrer dans le réseau métabolique pour les nutriments ou de sortir pour des métabolites
cibles. Le réseau ayant des incomplétudes l’empêchant de prédire la production de biomasse, une
complétion de ces derniers est effectuée en se basant sur l’analyse de voies métaboliques.
Pour finir, une réaction de biomasse est créée pour modéliser la croissance de l’organisme. Le
modèle ainsi obtenu est utilisé pour étudier la thermodynamique du réseau ainsi que la robustesse
et la sensibilité du réseau métabolique iAF1260 en jouant sur le blocage des flux dans certaines
réactions.
Réseau E. Coli iJO1360 introduction de réponses à différents stress
Un nouveau réseau pour E. coli a été proposé en 2011 par Orth et al [78] et nommé iJO1360. Il
correspond à une nouvelle mise à jour du réseau iAF1260 vu précédemment au vu de l’avancée des
techniques de recherche biologique et l’obtention de nouvelles données. En effet, les méthodes de
séquençage du génome ayant été améliorées, de nouveaux gènes et ainsi de nouvelles réactions, dont
l’équilibre des masses et des charges a été vérifié, ont pu être caractérisés au sein de l’organisme.
Un autre moyen ayant permis notamment de compléter les incomplétudes dans le réseau précé-
dent fut l’étude de la réaction de l’organisme à quatre conditions environnementales différentes. De
plus, la comparaison de la réponse phénotypique à ces dernières a aussi permis de corriger certaines
réactions ayant été ajoutées auparavant. La complétion des trous du réseau métabolique restant
fut étudiée en recherchant les métabolites bloquants car n’ayant pas, au sein du réseau, soit une
réaction le produisant, soit une réaction le consommant, puis en recherchant dans la littérature et
les bases de données des réactions pouvant être omises dans le réseau et permettant de combler ces
manquements.
Le nouveau réseau iJO1360 ainsi obtenu contient alors 2251 réactions métaboliques et 1136
métabolites, répartis comme dans le réseau précédent iAF1260 dans trois compartiments biolo-
giques : le cytoplasme, le périplasme et l’espace extracellulaire. La plupart des réactions ajoutées
entraîne la création de nouvelles voies métaboliques mais certaines permettent la complétion de
trou ou relient des réactions isolées au reste du réseau métabolique. De plus, les réactions de bio-
masse modélisant la croissance de E. coli dans plusieurs milieux ont été adaptées aux nouvelles
données obtenues expérimentalement. Afin de valider ces changements, notamment au niveau des
ajouts sans confirmation biologique, des comparaisons homologiques ainsi que génétiques ont été
faites avec d’autre génomes de E. coli. Comme précédemment, le réseau iJO1360 a été interprété
en modèle mathématique afin de pouvoir étudier les flux présents en son sein et a pour but d’être
un modèle de réseau métabolique afin de pouvoir étudier des espèces moins connues.
Réseau Synecchocystis métabolisme central d’une cyanobactérie marine
Avec E. coli, la cyanobactérie Synechocystis est aussi considérée comme une espèce modèle. En
effet, cet organisme pouvant se retrouver dans différents milieux, il est intéressant d’étudier sa
réponse à un stress environnemental et son adaptation phénotypique. Pour cela, de nombreuses
études de son réseau métabolique ont été faites. Nous nous intéressons plus particulièrement à
la souche Synechocystis sp. PCC 6803 [61] notamment pour la complémentarité de photosynthèse
avec E. coli permettant de cibler des caractéristiques d’oxydo-réduction sous des conditions d’hété-
rotrophie. En effet, cet organisme est considéré comme un modèle pour l’étude de la photosynthèse
oxygénique des plantes hautes, ces dernières ayant un génome plus compliqué à analyser par rapport
à Synechocystis étant donnée leur compartimentation cellulaire.
Le séquençage complet de cette cyanobactérie a été réalisé en 1996 et publié dans [51]. Cela
a permis de créer le réseau métabolique correspondant à ce génome en plusieurs étapes. Dans un
premier temps, les auteurs ont construit un premier réseau allégé pour estimer la taille du génome
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de l’organisme puis ont effectué plusieurs analyses des séquences obtenues via séquençage génique
afin de limiter les pertes de connaissances. Les gènes ainsi obtenus sont comparés dans des bases
de données pour retrouver les protéines liées à ces gènes. Certains correspondent entièrement à
des éléments de la base de données alors que d’autres sont des homologues de gènes existant. Le
réseau métabolique ainsi reconstruit comprend 758 réactions métaboliques et 600 métabolites et a
été utilisé pour étudier le génome d’un micro-organisme.
1.4.2 Organismes exotiques
Quelques autres organismes plus exotiques peuvent être aussi étudiés afin de compléter le plus
large panel d’organismes possibles. Nous nous sommes concentrés sur deux organismes étudiés dans
le cadre de collaborations de mon équipe de thèse.
Réseau A. ferrooxidans bactérie extrémophile
Un organisme intéressant à étudier de par son environnement mais non modèle car très spécifié
est la bactérie Acidithiobacillus ferrooxidans, str. Wenelen [14]. En effet, cette dernière peut être
trouvée dans des environnements contenant du soufre et du fer qu’elle utilise comme sources d’éner-
gie pour croître autotrophiquement. De plus, elle joue un rôle important pour les environnements
acides dans le cycle géologique et biochimique des nutriments et métaux du milieu. Elle peut donc
se retrouver très utile pour l’exploitation minière, permettant une extraction moins polluante.
Le réseau métabolique présenté par [14] est le premier réseau à échelle génomique reconstruit
de Acidithiobacillus ferrooxidans. Les auteurs ont utilisé pour cela les nouvelles technologies de
séquençage de génome d’un organisme mais aussi des bases de données pour retrouver les gènes
et réactions omis ainsi que des outils de reconstruction informatiques pour compléter les manques
restés dans le réseau métabolique. Des comparaisons avec des espèces plus ou moins proches ont
aussi été faites pour confirmer certains ajouts, de même que des recoupements avec des données
expérimentales obtenues sous diverses conditions environnementales. Le réseau métabolique ainsi
obtenu est composé de 587 réactions métaboliques et de transport ou échanges, et 573 métabolites.
Chacune des réactions du réseau est équilibrée au niveau des masses et des charges ainsi que
thermodynamiquement orientée, permettant de vérifier que le réseau métabolique est possible au
niveau des flux de matières pour produire une biomasse.
Le réseau métabolique de Acidithiobacillus ferrooxidans a été créé dans le but d’étudier des
phénotypes particuliers se déroulant dans des environnements extrêmes et permettre ainsi de com-
prendre l’adaptation de certaines espèces à ces milieux hostiles. Dans [14], les auteurs se sont
surtout penchés sur des voies métaboliques peu connues en modélisant la réponse du système à
des conditions particulières de façon automatique et en la comparant aux données expérimentales.
De plus, ce travail permettrait aussi de développer les réseaux métaboliques correspondant à des
espèces proches de Acidithiobacillus ferrooxidans ou présentant des similitudes avec cette dernière.
Réseau T. lutea métabolisme central d’une micro-algue eucaryote
Un comportement intéressant à étudier est la réaction d’un organisme au cycle jour/nuit. De
nombreux organismes voient leur phénotype évoluer au cours de la journée et de la nuit, l’un d’eux
est la micro-algue eucaryote Tisochrysis lutea. Cette dernière est intéressante car elle est capable
d’accumuler de grandes quantités de lipides et donc un candidat de choix pour le développement
notamment de biocarburants à partir de ces mêmes lipides. Pourtant son séquençage est récent.
Un réseau métabolique centré sur le métabolisme central présenté dans [8] a été reconstruit à
partir du réseau de Kliphuis et al. dans [60] représentant le réseau cœur commun à toutes micro-
algues eucaryotes. Des modifications ont été apportées en ajoutant des réactions de transport et
de synthèse de macromolécules vérifiées expérimentalement. De plus, le réseau métabolique a été
complété par des réactions prises dans des organismes proches de Tisochrysis lutea. La biomasse a
été modifiée de façon à prendre en compte l’accumulation de matière au sein du réseau. Le réseau
métabolique de Tisochrysis lutea final est composé de 157 métabolites internes et 162 réactions dont
13 réactions d’échanges avec le milieu externe et 1 réaction d’échange interne entre chloroplaste et
cytosol.
L’étude de ce réseau métabolique a nécessité le développement de nouvelles techniques autre
que celles d’analyse en flux (FBA expliquée chapitre 2.2) car l’hypothèse d’état stationnaire néces-
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saire à ces études impliquant qu’aucune accumulation de matière ne peut être utilisée, est invalide.
Pour cela, le réseau métabolique est décomposé en sous-réseaux selon les fonctions métaboliques
prenant en compte la compartimentation cellulaire et les voies métaboliques. Six ensembles sont
ainsi créés : la photosynthèse, la partie supérieure de la glycolyse, la synthèse de carbohydrates, la
partie inférieure de la glycolyse, la synthèse de lipides et la synthèse de la biomasse. Ces derniers
sont alors étudiés sous l’hypothèse d’état stationnaire puis réduits pour créer un modèle composé
de 16 métabolites et 8 réactions macroscopiques permettant alors d’étudier l’accumulation des mé-
tabolites du réseau métabolique et de mieux comprendre les mécanismes intracellulaires mis en
place pour répondre aux changements environnementaux.
Ce dernier travail est particulièrement novateur d’un point de vue méthodologique puisque
la phase de décomposition en sous-réseaux a permis en particulier de diminuer drastiquement le
nombre de comportements possibles du réseau en limitant le nombre de flux au sein de chaque
sous-réseau et en recentrant la variabilité sur les quelques réactions d’échanges entre les différents
sous-réseaux. Il faut cependant noter que l’identification des métabolites et réactions clés reliant
les sous-réseaux a été faite manuellement à partir de l’expertise biologique. Comme nous le verrons
dans nos résultats, les approches que nous développons dans cette thèse pour comprendre le rôle des
métabolites au sein d’un réseau permettront d’identifier de manière automatique des sous-réseaux
qui recouvrent globalement la décomposition manuelle introduite dans [8].
Conclusion
La conclusion à retenir de ce chapitre de bibliographie est que les réseaux métaboliques peuvent
être vus comme des graphes biparti dont les arêtes sont enrichies par des attributs correspondant
à des coefficients stœchiométriques. Les technologies de séquençage développées les vingt dernières
années ont permis d’accéder à une information majeure pour la reconstruction de réseaux méta-
boliques à grande-échelle. Cependant, il faut bien prendre conscience que malgré l’abondance de
réseaux métaboliques reconstruits à ce jour, leur qualité est très variable et de nombreux biais mé-
thodologiques peuvent se répercuter sur la robustesse des prédictions réalisées à partir d’un réseau
métabolique. Dans cette optique, un des objectifs de cette thèse sera d’utiliser et d’exploiter diffé-
rentes méthodes d’analyse pour mettre en évidence le rôle de certains composés clés et de gagner
en finesse et robustesse dans l’étude d’un réseau métabolique.

Chapitre 2
Un concept de productibilité au sein
d’un graphe métabolique
Un réseau métabolique représente l’ensemble des réactions se produisant dans un organisme ob-
tenues via de multiples techniques de biotechnologie permettant de modéliser ce dernier sous forme
notamment de graphe biparti orienté pondéré. Ce dernier peut alors être analysé sous différents
aspects mais une notion récurrente est la capacité du réseau à produire des éléments. Cependant
le concept de productibilité peut différer selon le point de vue adopté dans l’étude du réseau mé-
tabolique. Dans ce chapitre de bibliographie, nous montrerons que la notion d’élément productible
dans le graphe métabolique est essentiellement associée à des études de flux par la méthode dite
de Flux Balance Analysis ou celle de Flux Variability Analysis mais qu’une nouvelle notion de pro-
ductibilité mise en avant notamment par Handorf et al [39] se focalisant sur une étude topologique
du réseau métabolique est nécessaire pour décrire la capacité d’une cellule à croître sur du long
terme.
2.1 Des flux dans le réseau
2.1.1 Un graphe de flux
Comme nous l’avons défini dans le chapitre 1, un réseau métabolique peut être représenté sous
forme de graphe biparti orienté et étiqueté par la stœchiométrie des réactions. Cela signifie que les
nœuds du graphe sont répartis en deux ensembles, l’un symbolisant des métabolites et l’autre des
réactions. Les arcs du graphe possèdent une extrémité dans chacun des ensembles et sont étiquetés
par la stœchiométrie de la réaction correspondante.
Définition 1 (Graphe métabolique avec stœchiométrie) On note par G = (R ∪M,E, s) la
modélisation d’un réseau métabolique qui possède les caractéristiques suivantes :
— R ensemble des réactions
— M ensemble des métabolites
— m ∈M, r ∈ R,
{
(m, r) ∈ E ⇔ le métabolite m est substrat de la réaction r
(r,m) ∈ E ⇔ le métabolite m est produit de la réaction r
— s : E → R fonction de stœchiométrie.
L’étude du réseau correspond alors à une étude de graphe de flux qui décrivent les transferts
de matière au sein de l’organisme. Cependant tout organisme possède des flux de matières va-
riables dans le temps. En effet, par exemple, certaines espèces changent de comportement selon le
moment de la journée, produisant des métabolites la nuit, utilisés ensuite de jour, entraînant des
accumulations d’éléments qui ne sont pas modélisables par une étude du graphe de flux.
2.1.2 Des hypothèses pour modéliser des flux
Afin d’étudier les flux au sein d’un réseau métabolique, un formalisme de balance de flux est
proposé notamment par Orth et al dans [79] ou Edward et Palsson [24]. Deux hypothèses sont posées
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afin de modéliser les flux dans un réseau métabolique, afin de se mettre en situation de flux constants
dans le temps. La première dite de conservation de masse implique que la concentration d’un
métabolite dans le réseau est uniquement dépendante des flux de production et de consommation
du réseau. La deuxième hypothèse sous-entend que le système modélisé est dans un état quasi-
stationnaire [92], supposant aucune accumulation de matière. Dans ce cas, la somme des flux
entrants dans un nœud métabolite est strictement égale à la somme des flux sortants. L’ensemble
du réseau métabolique et de ces hypothèses sont la base d’une méthode d’étude des flux dans
le réseau appelée Flux Balance Analysis ou FBA [79] utilisant la programmation linéaire pour
résoudre le problème de flux ainsi modélisé.
2.1.3 La programmation linéaire par contraintes
La programmation linéaire par contraintes appartient au domaine de la recherche opérationnelle
modélisant les problèmes sous forme mathématique afin de les résoudre [17]. Pour cela, le problème
est décomposé en différentes parties identifiées comme d’une part les variables inconnues que nous
cherchons à résoudre et d’autre part les contraintes auxquelles les variables sont soumises. Nous
parlons dans notre cas de programmation linéaire car les contraintes sont modélisées sous forme
de fonction linéaire des variables. Par exemple, si nous nommons les variables xi, la forme d’une
contrainte peut être de la forme αxi + βxj < γ dans le cas d’une contrainte d’infériorité, celle-ci
pouvant également être d’égalité ou de supériorité.
La modélisation en programmation linéaire par contraintes peut avoir deux buts selon la ré-
solution du problème étudié. Ainsi ce dernier peut seulement chercher à calculer s’il existe une
solution, nous parlons alors de problème de décision, et, lorsque c’est possible, retourne une solu-
tion possible. Un autre but de la programmation linéaire est la recherche d’un optimum par une
fonction d’optimisation ajoutée au problème. Cette dernière est une fonction linaire dépendante
des variables du réseau pouvant être maximisée ou minimisée.
2.2 Flux Balance Analysis
Le problème de FBA [78] correspond à la modélisation mathématique permettant de calculer
la valeur des flux dans un graphe métabolique. Il appartient aux problèmes de décision définis en
programmation linéaire par contraintes avec recherche d’une solution.
2.2.1 Une modélisation de la fonctionnalité du réseau métabolique
La méthode de Flux Balance Analysis est une technique d’analyse de réseau métabolique d’un
point de vue quantitatif prenant en compte la stœchiométrie des réactions du réseau. Elle permet
d’étudier la distribution des flux passant dans les différentes réactions au sein de ce dernier, simulant
ainsi le métabolisme d’un organisme lorsque celui-ci est à l’état stable. Le FBA permet de faire
de l’ingénierie et étudier la réponse d’un organisme à différentes conditions de croissance ou à des
modifications du réseau dues à des suppressions de gènes par exemple. De plus, le calcul des flux
dans le réseau est très rapide même pour les réseaux de très grande taille avec cette méthode. Grâce
à cette rapidité de calcul et le peu d’informations nécessaires pour effectuer ces simulations, le Flux
Balance Analysis se différencie des autres méthodes d’étude stœchiométrique de réseau métabolique
utilisant des équations différentielles car il n’est pas nécessaire de connaître les constantes cinétiques
des enzymes liées aux réactions ou la concentration des métabolites internes au réseau.
2.2.2 Modélisation mathématiques du problème de flux dans un réseau
métabolique
Le problème de FBA est décomposé en deux parties en tant que problème de programmation
linéaire : les variables et les contraintes.
2.2. Flux Balance Analysis 29
Variables du problème de Flux Balance Analysis Les variables du problème, ,nommées vr
pour chacune des réactions r du réseau, modélisent la valeur des flux dans les réactions sous hypo-
thèse d’état quasi-stationnaire. Elles peuvent prendre pour valeur un nombre réel correspondant à
la quantité de flux traversant la réaction. Dans un cadre général (non stationnaire), la concentration






MGij .vj ∀i ∈ I
avecMG matrice stœchiométrique définie par la Définition 2 ci-dessous.
Définition 2 (Matrice stœchiométrique d’un réseau métabolique) La matrice stœchiomé-
trique de G = (R ∪M,E, s) est notéeMG ∈ nM × nR, et est définie comme suit :
— I = {1..nM}
— J = {1..nR}
— MGij =
 sij < 0 si le métabolite i réactant de la réaction jsij = 0 si le métabolite i absent de la réaction j
sij > 0 si le métabolite i produit de la réaction j
Le problème de flux est ensuite contraint afin de modéliser au plus près la biologie.
Contraintes du problème de Flux Balance Analysis Un problème de flux dans un graphe
présente des contraintes sur la valeur des variables. Dans le cas d’un réseau métabolique, ces
dernières, représentant les flux dans les réactions, sont contraintes par des limites inférieures et
supérieures réelles :
LBj ≤ vj ≤ UBj ∀j ∈ J,
vj ∈ R ∀j ∈ J
Ces contraintes permettent de bloquer éventuellement le sens d’une réaction selon la valeur de la
borne inférieure. Ainsi si la réaction est biologiquement réversible, cette dernière est strictement
négative tandis que, si elle est irréversible, la borne inférieure est nulle :
LBj
{
< 0 si la réaction j est réversible
= 0 si la réaction j est irréversible.
En ce qui concerne les réactions d’import et d’export de métabolites du réseau métabolique, non
réversibles, les flux sont considérés comme illimités car non restreints par le milieu environnemental.
Ceci entraîne soit la suppression des contraintes correspondantes dans le problème linéaire, soit
l’utilisation d’une constante C dont la valeur n’est pas limitative telle que : 0 ≤ vj ≤ C.
La contrainte suivante est typique du problème de Flux Balance Analysis lié au réseaux métabo-
liques car elle correspond aux hypothèses posées précédemment relatives à la loi de conservation de
masse forçant le flux d’entrée d’un métabolite tel qu’il soit égal au flux de sortie, et à l’état station-
naire interdisant l’accumulation d’élément dans le réseau. Pour cela, les quantités de métabolites
nécessaires dans une réaction, la stœchiométrie, sont représentées avec la matrice stœchiométrique
donnée dans la Définition 2. Ainsi la loi de conservation de masse et l’état stationnaire du réseau
crée la contrainte que la somme des flux entrants et sortants d’un nœud métabolique est nulle :∑
j∈J
MGij .vj = 0 ∀i ∈ I.
Fonction objectif du problème de Flux Balance Analysis Afin de diriger l’étude des flux
dans un réseau métabolique, une fonction objectif est ajoutée au programme linéaire de FBA. Cette
dernière peut modéliser plusieurs comportements biologiques possibles dépendant de l’étude suivie,
par exemple, la minimisation ou maximisation de la production d’énergie (métabolites d’ATP)
[10]. Dans notre thèse, nous nous intéressons essentiellement à la production de métabolites cibles.
Dans le cas de l’étude en flux, ces derniers sont regroupés dans une réaction dite de biomasse [27]
représentant le poids sec d’une cellule de l’organisme, c’est-à-dire la somme des quantités de ses
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composants les plus importants. Pour déterminer sa composition, des techniques de biologie peuvent
être utilisées permettant de mesurer la concentration des différents métabolites dans l’organisme
ou il est possible de se baser sur des biomasses définies pour des espèces proches de celle étudiée.
L’étude de flux a donc pour but de maximiser le flux d’une réaction particulière, la réaction de
biomasse, modélisée comme suit :
Maximiser z = vb.
2.2.3 Le problème complet de Flux Balance Analysis
Le problème complet de Flux Balance Analysis est donc uniquement composé des contraintes de
la conservation de masse, de l’état stationnaire, et des limites de flux dans le réseau métabolique et
d’une fonction d’optimisation guidant la résolution. Nous cherchons alors à vérifier que le problème
est satisfiable c’est-à-dire qu’il existe au moins une solution à ce dernier.
Définition 3 (Flux Balance Analysis) Un réseau métabolique G = (R∪M,E, s) vérifie le pro-
blème de Flux Balance Analysis associé à la biomasse vb s’il existe au moins une solution à l’en-
semble des équations suivantes, dont les variables sont les vj, pour j ∈ R.
Maximiser z = vb
subject to :∑
j∈J
MGijvj = 0 ∀i ∈ I
LBj ≤ vj ≤ UBj ∀j ∈ J
vj ∈ R ∀j ∈ J
La solution du problème de Flux Balance Analysis peut être obtenue de façon automatique
grâce à des logiciels, dont le nombre ne cesse d’augmenter [65], développés pour des études en FBA
sur des réseaux métaboliques tels que OptFlux [86] ou MetaNetX [32]. L’un des moyens les plus
utilisés est le package python cobraPy, développé par Ebrahim et al [23], permettant de récupérer
la valeur du flux passant dans la réaction de biomasse vb en utilisant des solveurs tels que glpk [73]
ou cplex [43].
Le méthode de Flux Balance Analysis est habituellement utilisée pour vérifier si un flux de
biomasse est possible dans les conditions imposées dans le réseau métabolique modélisé. Ainsi, cette
technique peut être un moyen de valider un réseau métabolique [22] ou de vérifier la robustesse de
ce dernier lorsque des réactions métaboliques sont bloquées ou le milieu de croissance modifié [82].
2.3 Flux Variability Analysis
Si la méthode de Flux Balance Analysis permet de calculer des flux dans un réseau pour obtenir
une solution de production maximale des métabolites de la biomasse, il est possible par une méthode
proche d’étudier ce réseau lorsqu’il produit une biomasse optimale. En effet, si le problème de FBA
retourne une solution de production optimale de biomasse, des expériences in vivo montrent que
les organismes possèdent de multiples voies de production pouvant être plus ou moins utilisées
pour produire une biomasse optimale [40]. Il est alors intéressant de définir les limites effectives
des flux des réactions dans le réseau permettant une conservation du flux optimal de biomasse.
Ce nouveau problème est appelé Flux Variability Analysis, développé par Gudmundsson et Thiele
dans [36], dont le concept est l’étude de l’ensemble des solutions optimales possibles au problème
de FBA défini par la Définition 3.
2.3.1 Le problème de Flux Variability Analysis : une variante du pro-
blème de Flux Balance Analysis
Le but de cette étude en Flux Variability Analysis est de définir la variation de flux possible dans
chacune des réactions du réseau métabolique tout en prenant en compte la production maximale de
la biomasse. Pour cela, dans un premier temps, la valeur maximale du flux présent dans la réaction
de biomasse est calculée en utilisant le problème de Flux Balance Analysis de la Définition 3 sur
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le réseau entier étudié.
Contraintes du problème de Flux Variability Analysis
Dans un second temps, le problème de Flux Variability Analysis étudie chaque flux vr de
réaction r ∈ J qui fait alors l’objet de deux programmes linéaires proches afin de calculer les
limites inférieure et supérieure de ce dernier. Pour cela, les contraintes du problème en FBA sont
réutilisées pour contraindre le système au niveau de l’état stationnaire et la conservation des masses
ainsi que les limites des autres flux du réseau.∑
j∈J
MGij .vj = 0 ∀i ∈ I.
LBj ≤ vj ≤ UBj ∀j ∈ J \ r,
vj ∈ R ∀j ∈ J
Une contrainte sur le flux de la réaction de biomasse vb est ajoutée afin de fixer ce dernier à
la valeur du flux optimal vmax de la biomasse calculée précédemment par le problème de FBA
(Définition 3) sur l’ensemble du réseau.
vb = v
max
Fonction objectif du problème de Flux Variability Analysis
Le problème de FVA fait intervenir deux problèmes linéaires afin de calculer respectivement la
limite inférieure et celle supérieure du flux vr de chacune des réactions. Si ces problèmes possèdent
les mêmes contraintes, ils diffèrent au niveau de l’optimisation car, pour calculer la limite inférieure,
le premier problème minimise le flux de la réaction sous contraintes définies précédemment tandis
que le second maximise ce flux dans le but d’obtenir la limite supérieure.
minimiser/maximiser z = vr
2.3.2 Le problème complet de Flux Variability Analysis
Le problème de Flux Variability Analysis est un problème dont la résolution se déroule en
plusieurs étapes. En effet, afin de le résoudre, la valeur optimale du flux de biomasse dans le réseau
complet étudié doit dans un premier temps être calculée notamment grâce au FBA (Définition 3).
Puis pour chacune des réactions r du réseau, les limites inférieure et supérieure sont calculées grâce
au programme linéaire défini dans la Définition 4.
Définition 4 (Flux Variability Analysis ) Soit vmax, la valeur optimale de la biomasse cal-
culée par la Définition 3 dans le réseau complet, f ∈ [0; 1] coefficient de biomasse. Le problème
de FVA permettant de calculer les limites inférieure et supérieure pour le flux vr de la réaction r
appartenant au graphe G = (R ∪M,R, s) est défini par :
minimiser/maximiser z = vr
subject to :∑
j∈J
MGij .vj = 0, ∀i ∈ I
LBj ≤ vj ≤ UBj , ∀j ∈ J \ r
vb = f.v
max
vj ∈ R, ∀j ∈ J
Il est possible d’utiliser la méthode de Flux Variability Analysis via plusieurs implémentations,
utilisées soit sur des plateformes comme Matlab soit par elles-mêmes. Un exemple d’implémenta-
tion est fastFVA [35] utilisant une compilation Matlab et les solveurs linéaires GLPK ou CPLEX.
Que ce soit la méthode de Flux Balance Ananlysis ou celle de Flux Variability Analysis, le calcul
des flux dans un réseau métabolique permet de comprendre les mécanismes de l’organisme étudié
en mettant en avant des voies métaboliques de production de métabolites cibles définies dans la
réaction de biomasse.
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2.4 Productibilité stoechiométrique de composés métaboliques
2.4.1 Une notion de productibilité stœchiométrique
La résolution des problèmes de flux de FVA et FBA permet de définir l’ensemble des réactions
utilisables par l’organisme permettant d’obtenir un flux dans la réaction de biomasse et les mé-
tabolites productibles lors de cette production de biomasse. Ainsi une réaction est utilisable si il
existe une solution en FBA telle que son flux ne soit pas nul ou, en FVA, qu’une des limites du flux
correspondant à cette réaction ne soit pas égale à zéro. Ces analyses permettent aussi de déduire le
sens d’utilisation de la réaction dans le cas des réactions réversibles, pouvant se dérouler dans les
deux sens : si le flux de la réaction est positif, alors elle est utilisée dans son sens original tandis que
si le flux est négatif, la réaction est prise dans son sens inverse (les réactants deviennent produits
et vice versa).
Les spécifications des problèmes de FBA et FVA permettent de définir précisément dans quel
cadre on considère qu’une réaction a la capacité d’être activée dans un réseau métabolique. Nous
désignons cela par le terme d’"accessibilité".
Définition 5 (Accessibilité stœchiométrique d’une réaction) Soit G = (R∪M,E, s) un ré-
seau métabolique de matrice stoechiométriqueMG. Une réaction r ∈ R est dite accessible stœchio-
métriquement si et seulement s’il existe un ensemble de flux de réactions {vj , j ∈ R} réponse du
programme linéaire défini dans la Définition 3 tel que vr 6= 0.
En ce qui concerne l’accessibilité des métabolites en étude de flux, un élément est dit productible
s’il est le produit d’une réaction accessible, donc dont le flux n’est pas nul pour au moins une solution
au problème de FBA.
Définition 6 (Accessibilité stœchiométrique d’un métabolite) Soit G = (R ∪M,E, s) un
réseau métabolique de matrice stoechiométriqueMG. Un métabolite m ∈M est dit accessible stœ-
chiométriquement s’il existe une réaction r ∈ R qui est elle même accessible stoechiométriquement
et tel que m ∈ prds(r).
L’étude des flux au sein du réseau métabolique permet de définir quelles réactions peuvent être
utilisées dans le réseau via la notion d’accessibilité et en calculant les métabolites productibles
de ce dernier. Cependant, la prise en compte de la stœchiométrie et l’utilisation des flux avec les
hypothèses d’état stationnaire et de conservation de masse posent des limites à cette notion de
productibilité dans le réseau métabolique.
2.4.2 Exemple et limites d’une étude stœchiométrique
Une étude des flux d’un réseau métabolique permet de comprendre la dynamique de production
des métaboliques dans l’organisme. Cependant, il est nécessaire de poser deux hypothèses afin
de pouvoir résoudre le problème modélisant cette étude, celles-ci empêchant l’accumulation des
métabolites dans le réseau, impliquant que le flux entrant dans un nœud métabolite est égal au
flux sortant de ce dernier. Cette contrainte limite alors les réactions pouvant être utilisées dans le
réseau d’un point de vue stœchiométrique.
Des voies métaboliques inaccessibles par manque d’information
L’accessibilité d’une réaction et la productibilité d’un métabolite sont dépendantes de la stœ-
chiométrie du réseau métabolique et sont donc sensibles aux informations erronées ou insuffisantes
liées aux quantités de matière nécessaires aux réactions. En effet, certaines réactions constituant
ces voies métaboliques n’ont pas de stœchiométrie précisée par manque de connaissances ou cette
dernière ne permet pas l’activation de la réaction car les besoins en métabolites substrats ne sont
pas satisfaits. Une autre raison de l’absence de flux dans une voie métabolique peut aussi être la
production de métabolite ne pouvant pas être ensuite consommé que ce soit par une réaction de
l’organisme ou par une réaction d’export, entraînant une accumulation de cet élément si la voie est
utilisée, allant à l’encontre des hypothèses de conservation de masse et d’état stationnaire posées



























(b) Ajout d’une réaction d’export du métabolite non
consommé pour rendre la réaction accessible stoechiométri-
quement
Figure 2.1 – Exemple de réaction non accessible d’un point de vue stoechiométrique
Dans la sous-figure (a), la réaction r1 est inutilisable car l’un de ses produits n’est pas consommé
par une autre réaction. Une correction habituellement utilisée est présentée dans la sous-figure (b)
avec la création d’une réaction d’export
dans le cas d’une étude de flux.
L’exemple proposé dans la Figure 2.1 montre une réaction non accessible stœchiométriquement
car le produit m4 n’est pas consommé que ce soit par une réaction métabolique ou une réaction
d’export. L’activation de la réaction r1 entraînerait alors une accumulation de ce composant, non
permise par les hypothèses d’état stationnaire et de conservation de masse. La correction simple
de ce réseau permettant d’utiliser la réaction r1, montrée dans la Figure 2.1, est l’utilisation d’une
réaction d’export consommant le métabolite faisant défaut m4. Certains logiciels d’analyse présen-
tés dans la section 2.2.3 comme cobraPy [23] permettent de rechercher les réactions présentant ce
problème de produit non consommé.
L’accessibilité au niveau d’un cycle métabolique
Un cas particulier dans le réseau métabolique qui est intéressant à étudier est le cas où les flux
forment un cycle dans le réseau métabolique. Dans le cas d’une étude de flux, un cycle est accessible
stœchiométriquement si la stœchiométrie des réactions constituant ce dernier est finement calculée,
n’entraînant pas d’accumulation de métabolites : les quantités créées de métabolites internes dans
le cycle sont égales à celles consommées de chacun d’eux.
Un exemple de cycle est présenté dans la Figure 2.2 où nous pouvons voir que la stœchiométrie
du cycle ne permet pas à la fois de continuer ce dernier et de produire un élément ciblé t. En effet,
le cycle est composé de 3 réactions métaboliques dont la deuxième r2 produit un métabolite m2
devant être consommé par la troisième réaction r3 afin de produire un substrat m3 de la première
r1. Cependant une autre réaction, r4, nécessite aussi un métabolitem2 pour produire un métabolite
cible t. La compétition entre les deux réactions entraîne une impossibilité de produire l’élément
ciblé. La sous-figure (b) de la Figure 2.2 montre que le changement de pondération de l’arc liant
r2 à m2 et signifiant que la réaction r2 produit alors 2 métabolites m2 permet ainsi d’accéder aux
deux réactions r3 et r4, l’une continuant le cycle et l’autre produisant la cible. Nous pouvons donc
voir par cet exemple que la stœchiométrie dans un cycle métabolique doit être finement étudiée.
































(b) Modification de la stoechiométrie d’une réaction du cycle permettant de rendre ce
dernier accessible stoechiométriquement
Figure 2.2 – Exemple de cycle inaccessible en étude de flux Le cycle de la sous-figure
(a) nécessite un métabolite m2 pour continuer son déroulement mais la réaction r4 a également
besoin de ce composant pour produire la cible t. Or un seul métabolite m2 est produit obligatoi-
rement utilisé pour continuer le cycle. La sous-figure (b) montre que le simple changement dans la
pondération de la réaction r2 permet une utilisation du cycle et la production du métabolite t
2.5 Productibilité topologique de composés métaboliques
2.5.1 Un point de vue topologique d’un réseau métabolique
Les réseaux métaboliques sont représentés par des graphes orientés bipartis et essentiellement
modélisés afin d’étudier la production de métabolites cibles. Nous avons précédemment montré les
méthodes d’étude de flux dans un réseau métabolique et leurs limites liées à la stœchiométrie des
réactions. Ces dernières peuvent être contournées en faisant le choix d’une étude topologique où
nous nous concentrons sur les chemins entre les métabolites sources et ceux cibles correspondant à
des voies métaboliques de production.
Dans une étude topologique d’un réseau métabolique, la stœchiométrie n’étant pas prise en
compte, les arcs du graphe correspondant au réseau ne sont pas étiquetés comme nous pouvons le
voir dans la Définition 7.
Définition 7 (Graphe métabolique sans stœchiométrie) On désigne par "graphe métabo-
lique sans stœchiométrie" l’ensemble G = (R ∪M,E) qui vérifie les spécifications suivantes :
— R ensemble des réactions
— M ensemble des métabolites
— m ∈M, r ∈ R,
{
(m, r) ∈ E ⇔ le métabolite m est substrat de la réaction r
(r,m) ∈ E ⇔ le métabolite m est produit de la réaction r
Comme pour une étude de flux, le but d’une étude topologique est l’analyse des éléments
productibles dans le réseau métabolique, ces derniers sont regroupés dans la littérature sous le
terme d’ensemble scope.
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2.5.2 Scope de métabolites sources dans un réseau métabolique
Le scope d’un ensemble de métabolites sources dans un réseau métabolique, noté
∑
(G,S), cor-
respond à l’ensemble des métabolites productibles à partir des nutriments du milieu dans le réseau
d’un point de vue topologique. Ce concept est lié à la notion d’expansion de réseau métabolique
développée par Handorf et al [38] ainsi que Kruse et Ebenhöh [62] se reposant sur des notions
biologiques pour définir les éléments productibles appartenant au scope des nutriments du réseau.
Ainsi, un métabolite va être considéré comme productible s’il existe une réaction possible dans le
réseau métabolique produisant ce métabolite tandis qu’une réaction est possible si l’ensemble de ses
métabolites substrats est productible. D’un point de vue topologique, en se basant sur les notions
biologiques, un nœud métabolite est accessible si un des nœuds prédécesseurs, réactions, est acces-
sible topologiquement alors que un nœud réaction est accessible dans le graphe si l’ensemble des
nœuds prédécesseurs, métabolites, est accessible. Afin de se rapprocher des termes biologiques, les
prédécesseurs d’un nœud réaction sont appelés réactants et notés rcts(r) tandis que ses successeurs
sont nommés produits : prds(r).




rcts(r) = m ∈M | (m, r) ∈ E
prds(r) = m ∈M | (r,m) ∈ E
La définition du scope d’un ensemble de métabolites sources dans un réseau métabolique [38],[62]
rassemble les métabolites accessibles dans le réseau à partir de l’ensemble source par récursion. En
effet, le scope initial est composé des métabolites sources puis les produits des réactions dont
l’ensemble des réactants appartiennent à l’ensemble initial sont ajoutés au scope. La boucle de
récursivité ajoute alors les métabolites produits des réactions dont les substrats sont dans le scope
mis à jour à chaque tour jusqu’à l’impossibilité d’ajouter de nouveaux éléments à l’ensemble scope
(Définition 9).
Définition 9 (Scope de métabolites sources) Soit G = (R ∪ M,E), le graphe d’un réseau
métabolique. Soit S ⊂ M , un ensemble de nœuds source. L’ensemble scope, noté
∑
(G,S), des
métabolites accessibles dans le réseau à partir de S est défini par
∑
(G,S) = ∪iMi avec

M0 = S
Mr0 = {r ∈ R | rcts(r) ⊂M0}
Mi+1 = {m ∈M | ∃r ∈Mri & m ∈ prds(r)} ∪Mi
Mri+1 = {r ∈ R | rcts(r) ⊂Mi+1} \Mri
Cette définition du scope d’un ensemble source dans un graphe métabolique suit le concept
défini par Handorf et al dans [39] qui présenté également un algorithme calculant un ensemble
minimal de nœuds métabolites sources permettant d’accéder à l’ensemble des nœuds métabolites
du graphe. Ceci correspond à trouver un ensemble minimal de nutriments pour produire l’ensemble
des métabolites du réseau métabolique, d’un point de vue topologique.
À partir de ce concept d’ensemble des métabolites accessibles, il est possible de définir une
notion de productibilité topologique au sein d’un graphe métabolique, différente dans le cas d’un
métabolite ou celui d’une réaction. D’une part, dans une étude topologique d’un réseau métabo-
lique, une réaction est considérée comme accessible si l’ensemble des substrats de cette dernière est
accessible donc dans le scope des métabolites sources, définition proposée dans [30].
Définition 10 (Accessibilité topologique d’une réaction) Soit G = (R ∪ M,E) un réseau
métabolique. Soit S ⊂ M ensemble de métabolites sources. Une réaction r ∈ R est dite accessible
topologiquement si et seulement rcts(r) ⊂
∑
(G,S).
D’autre part, un métabolite est dit accessible topologiquement si il appartient au scope de
l’ensemble source dans le réseau étudié ou produit d’une réaction accessible topologiquement.
Définition 11 (Accessibilité topologique d’un métabolite) Soit G = (R ∪M,E) un réseau
métabolique. Soit S ⊂M ensemble de métabolites sources. Un métabolite m ∈M est dit accessible
topologiquement si m ∈
∑
(G,S).
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2.5.3 Calcul automatique du scope d’un réseau métabolique par pro-
grammation par ensemble réponse
Schaub et Thiele ont proposé dans [89] une méthode de calcul automatique permettant de
récupérer l’ensemble scope regroupant les métabolites accessibles à partir de nutriments dans un
réseau métabolique mais également de calculer l’ensemble minimal de sources pour produire un
ensemble de métabolites cibles. Ils utilisent pour cela une technologie de résolution déclarative par
ensemble réponse appelé ASP, Answer Set Programming [7],[34]. Cette dernière propose un langage
de haut niveau permettant de modéliser des problèmes combinatoires dans un cadre déclaratif et
possède des solveurs dont la haute performance permet une résolution rapide. Ainsi ASP permet
aux utilisateurs de se concentrer sur la modélisation du problème au lieu de la résolution de ce
dernier, l’idée principale étant d’exprimer le problème sous forme de modèle logique inspiré par
les approches SAT, liées aux problèmes de satisfaisabilité booléenne, et les bases de données. La
résolution de ces problèmes logiques avec ASP permet de déterminer s’il existe une solution et
ainsi obtenir un des ensembles-réponses ou Answer Set mais également, avec la combinaison des
modes de résolution supportés, l’union et l’intersection de ces ensembles ainsi que l’ensemble des
ensembles-réponses d’un problème modélisé grâce à ASP.
Comme nous venons de le décrire, la modélisation avec Answer Set Programming repose sur de
la programmation logique définissant des règles proches de celles utilisées en Prolog de la forme :
h :− a1, ..., am, not am+1, ..., not an .
dans laquelle les termes h et ai sont des littéraux pouvant prendre une valeur booléenne et not
est la négation par défaut en programmation ASP. Les littéraux sont des prédicats, se présentant
ainsi nom_predicat(a1, ..., an), dont les arguments sont des atomes constants (entier, chaîne de
caractère,...), commençant par une lettre minuscule, ou des variables d’un domaine fini, dont le
nom commence par une majuscule ou est un underscore (variable non spécifiée car non décisive
pour la résolution). Une règle permet de définir l’affectation de la tête en fonction du corps ainsi
h est avéré vrai si a1, ..., am, not am+1, ..., not an est satisfait, c’est-à-dire, si les littéraux a1, ...am
sont vrais et que rien ne prouve que les am+1, ..., an sont vrais. L’affectation, vrai ou faux, de h
constitue la solution du problème et est donc un ensemble-réponse. Si le corps de la règle est vide :
h .
alors le prédicat est un fait car toujours vrai représentant une donnée du problème combinatoire
étudié. A l’inverse, si la tête de la règle est vide :
:− a1, ..., am, not am+1, ..., not an .
alors celle-ci décrit une situation impossible dans l’ensemble solution. Par exemple, si la règle
est de la forme :- a, not b. alors, dans la solution, si le littéral a est vrai, b ne peut pas être
faux donc est vrai. L’ensemble des règles permet de modéliser les faits et contraintes du problème
combinatoire étudié afin d’utiliser un solveur.
La technologie Answer Set Programming est une méthode récente de résolution de problèmes
combinatoires à grande échelle. Nous avons choisi de travailler avec la suite logicielle Potassco,
notamment le solveur Clasp, qui ne cesse d’évoluer depuis le début de cette thèse en présentant de
nouvelles heuristiques de résolution, de nouveaux solveurs, de nouvelles syntaxes.
Un réseau métabolique représenté sous forme de graphe modélise les chemins des voies métabo-
liques permettant par différentes méthodes, notamment par programmation d’ensemble-réponse,
d’analyser les possibilités de production et d’utilisation des métabolites et réactions. Mais ces mé-
thodes bien que permettant de contourner les limites des études de flux, possèdent leurs propres
limites.
2.5.4 Exemple et limites d’une étude topologique
Une étude de productibilité au niveau topologique d’un réseau métabolique a pour but de
calculer le scope d’un ensemble de métabolites sources. Le résultat est donc dépendant de l’ensemble
de nœuds sources définis initialement.
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Des éléments accessibles topologiquement selon l’ensemble source
L’ensemble source d’un réseau métabolique défini pour étudier topologiquement ce dernier est
créé à partir des nutriments du milieu de croissance de l’organisme modélisé par le réseau et a
un impact direct sur les résultats obtenus par cette étude. En effet, l’ajout d’un métabolite dans
l’ensemble source peut débloquer une partie plus ou moins importante du réseau métabolique
tandis que la suppression d’un élément peut empêcher l’utilisation de certains chemins. Le calcul
d’un ensemble minimal de sources est donc important dans le but de produire un ensemble de
métabolites cibles.
Dans l’exemple présenté dans la Figure 2.3, l’algorithme de calcul du scope de l’ensemble source
S constitué du singleton m2 est déroulé étape par étape. L’initialisation
∑
(G,S)0 regroupe le
métabolite constituant la source, m2, ainsi que les réactions accessibles topologiquement à partir de
cet ensemble initial (dont le substrat unique est m2) : r2 et r3 définissant
∑
(G,S)0 = {m2, r2, r3}.
L’étape suivante,
∑
(G,S)1, ajoute les produits des réactions appartenant au scope : m4,m5,m6
puis les réactions dont les réactants sont alors dans
∑
(G,S)1 : r4, r5, mettant à jour
∑
(G,S)1 =
{m2,m4,m5,m6, r2, r3, r4, r5}. Une nouvelle étape permet d’étendre le scope avec les métabolites
m8,m9 et m10 et l’algorithme de calcul se finit alors car aucune nouvelle réaction n’est accessible
topologiquement, fixant le scope final à
∑
(G,S)1 = {m2,m4,m5,m6,m8,m9,m10r2, r3, r4, r5}.
Dans cet exemple, nous pouvons voir que des éléments restent inaccessibles topologiquement si
l’ensemble source S est le singleton m2 mais l’ajout, d’une part, du métabolite m1 à S permettant
d’accéder à la réaction r1 puis au métabolitem3 et, d’autre part, du métabolitem7, lié à la réaction
r6 produisant le métabolite m11, rend possible l’accessibilité totale du réseau métabolique.
L’accessibilité topologique d’un cycle métabolique
Un réseau métabolique comportant habituellement un cycle, il est intéressant d’étudier le calcul
du scope au sein de ce réseau. Dans le cas d’une étude topologique, un cycle est utilisable si une des
réactions le composant est accessible donc si les substrats d’une des réactions sont dans le scope
de l’ensemble des métabolites sources du réseau.
Nous présentons un exemple de cycle non accessible topologiquement dans la Figure 2.4,
dans lequel l’ensemble source s est constitué du singleton {s}. Nous pouvons voir dans la sous-
figure (a) que le cycle n’est pas utilisable car aucune réaction n’est accessible topologiquement
à partir de S, réduisant le scope
∑
(G,S) au singleton {s} mais l’ajout de m3 dans l’ensemble
source S, Figure (b), permet d’accéder à la réaction r1, initialisant ainsi le cycle et permettant
d’ajouter l’ensemble des métabolites et des réactions au scope du nouvel ensemble de sources :∑
(G,S) = {s,m1,m2,m3, t, r1, r2, r3, r4}. L’accessibilité topologique dans un cycle nécessite donc
parfois l’ajout de métabolites sources afin d’initialiser ces derniers montrant les limites de l’étude
topologique [19, 90, 1].
Nous avons mis en avant une notion de productibilité pouvant être stœchiométrique ou topo-
logique présentant des caractéristiques différentes et ayant des limites respectives dans un réseau
métabolique. Il est donc intéressant de comparer les deux approches dans l’étude d’un réseau
métabolique.
2.6 Complémentarité des études de flux et topologique
Nous avons vu dans les sections 2.4 et 2.5 qu’un graphe modélisant un réseau métabolique peut
être étudié de différents points de vue, que ce soit au niveau stœchiométrique via des études de flux
(FBA ou FVA), ou au niveau topologique avec la notion de scope d’ensemble source. Les méthodes
utilisées ont chacune leurs atouts et leurs limites pouvant être comparées.
Kruse and Ebenhöh [62] ainsi que Prigent et al [83] comparent dans leurs travaux les deux
approches de productibilité en étudiant les éléments productibles dans le cas d’une étude stœ-
chiométrique et celui d’une approche topologique dans des graphes modélisant les mêmes réseaux
métaboliques.



















Métabolite(s) accessible(s) : {m2}
Réaction(s) accessible(s) : {r2, r3}∑
(G,S)0 = {m2, r2, r3}



















(G,S)0 = {m2, r2, r3}
Métabolite(s) accessible(s) : {m3,m5,m6}
Réaction(s) accessible(s) : {r4, r5}∑
(G,S)1 = {m2,m4,m5,m6, r2, r3, r4, r5}



















(G,S)1 = {m2,m4,m5,m6, r2, r3, r4, r5}
Métabolite(s) accessible(s) : {m8,m9,m10}
Réaction(s) accessible(s) : ∅∑
(G,S)2 = {m2,m4,m5,m6,m8,m9,m10,
r2, r3, r4, r5}
(c) Etape 2 du calcul du scope
Figure 2.3 – Exemple de calcul de scope dans un réseau métabolique














1 S = {s}∑
(G,S) = {s}














1 S = {s,m3}∑
(G,S) = {s,m1,m2,m3, t, r1, r2, r3, r4}
(b) Ajout d’un métabolite dans les sources permettant de rendre le cycle accessible topologiquement
Figure 2.4 – Exemple de cycle inaccessible en étude topologique Le cycle de la sous-
figure (a) nécessite, d’un point de vue stœchiométrique, un métabolite m2 pour continuer son
déroulement mais la réaction r4 a également besoin de ce composant pour produire la cible t. Or
un seul métabolite m2 est produit obligatoirement utilisé pour continuer le cycle. La sous-figure
(b) montre que, d’un point de vue topologique, le simple ajout du métabolite m3 dans l’ensemble
des sources permet une utilisation du cycle et la production du métabolite t
La Figure 2.5 est tirée des travaux de Prigent et al [83] déterminant les métabolites productibles
dans les trois réseaux métaboliques présentés selon la méthode d’étude topologique ou stœchiomé-
trique. Chacun des réseaux présente un cas particulier mettant en évidence les différences entre
productibilité topologique et productibilité stœchiométrique.
Le premier réseau, composé d’un métabolite source S, de quatre métabolites intermédiaires (a, b, c, d)
et du métabolite cible T1, montre l’influence de la stœchiométrie dans la productibilité des mé-
tabolites en posant une variable n pouvant prendre plusieurs valeurs comme stœchiométrie d’une
réaction. D’un point de vue topologique, l’ensemble des métabolites est accessible quelle que soit la
valeur de n car la stœchiométrie n’est pas prise en compte. D’un point de vue des flux, lié à la stœ-
chiométrie, nous pouvons voir que la valeur de n modifie l’ensemble de métabolites productibles.
En effet, l’équilibre des masses devant être vérifié, pour pouvoir produire d et c puis T1, deux mé-
tabolites a doivent être consommés donc produits dans exactement la même quantité, expliquant
la productibilité stœchiométrique des métabolites intermédiaires a, b, c, d dans uniquement le cas
où n=2. Nous voyons dans cet exemple les contraintes imposées par les hypothèses liées aux flux
(Définition 3) pouvant être contournées par une étude en topologie.
Le deuxième réseau métabolique de la Figure 2.5 présente le cas d’un métabolite hors cible
non consommé par une réaction (f) dans la production du métabolite cible T2 à partir de S via
trois réactions impliquant les métabolites e, f et g. Dans ce réseau comme dans le précédent, tous
les métabolites sont productibles topologiquement mais le passage en stœchiométrie entraîne une
impossibilité de production dans ce dernier à cause de la non consommation du métabolite f . En
effet, un métabolite ne pouvant pas être accumulé dans une étude stœchiométrique, le métabolite f
ne peut pas être produit donc la réaction consommant e est inactive, entraînant une inactivation de
la réaction produisant ce dernier. Aucun métabolite n’est donc productible stœchiométriquement.
Cet exemple montre l’importance de la gestion des métabolites secondaires dans une étude de flux
pour la production de métabolites cibles, ne posant aucun problème dans une étude topologique.
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Figure 2.5 – Comparaison de la productivité stœchiométrique et topologique dans trois
réseaux métaboliques Figure tirée de [83]. Les réseaux métaboliques sont représentés sous forme
de graphe uniparti dans lequel un nœud représente un métabolite et un arc, une réaction. Chaque
métabolite est testé s’il est productible topologiquement puis stœchiométriquement. Le premier
réseau montre l’impact de la stœchiométrie selon la valeur de la pondération n correspondant à
la stœchiométrie de la réaction produisant a et b à partir de S dans le cas du premier réseau. Le
deuxième réseau montre un cas de non consommation de métabolite tandis que le troisième possède
un cycle.
Le troisième et dernier exemple de réseau métabolique dans la Figure 2.5 présente le cas de
deux voies de production dont l’une est constituée d’un cycle. Dans ce cas, des éléments ne sont
pas accessibles topologiquement à cause du cycle. Comme nous l’avons observé dans l’exemple de
la Figure 2.4, dans une étude topologique, aucune des réactions du cycle n’étant accessible, ce
dernier n’est pas initialisé. Cependant la seconde voie de production permet la production topolo-
gique des métabolites h, i et des cibles T3, T4. Dans le cas d’une étude de flux, comme présentée
dans l’exemple de la Figure 2.2, le cycle est utilisable car le fait de produire deux métabolites k
permet d’activer la réaction continuant le cycle et produisant l ainsi que la réaction produisant
i. L’ensemble des métabolites du réseau est donc productible stœchiométriquement. Cet exemple
montre les limites de la topologie dans l’étude de la productibilité au niveau d’un cycle, non bloqué
dans le cas d’une étude stœchiométrique.
Les exemples présentés dans la Figure 2.5 montrent que l’ensemble des éléments productibles
en topologie n’est pas systématiquement égal à celui calculé en étude stœchiométrique. Kruse et
Ebenhöh [62] proposent alors une différenciation de notion liée à la productibilité pour les métabo-
lites dans chacun des cas. En effet, dans le cas d’une étude de flux, un métabolite est productible
dans l’hypothèse d’un état stationnaire avec possibilité d’auto-production de métabolites internes
mais, dans le cas d’un état non stationnaire donc avec une croissance persistante, Kruse et Ebenhöh
considèrent un métabolite comme productible s’il n’est accessible qu’à partir de nutriments et sans
la consommation d’intermédiaires non accessibles, revenant ainsi à la définition du scope de Handorf
et al [38]. Si Kruse et Ebenhöh continuent de définir les métabolites accessibles stoechiométriques
comme productibles (productivity), ils définissent le scope comme l’ensemble des métabolites per-
sistants (sustainability).
La comparaison d’étude de productibilité topologique et stœchiométrique montre que si la to-
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pologie permet, dans la majorité des cas, d’étendre l’ensemble des métabolites productibles par
rapport à une étude de flux, limitée par les hypothèse de conservation de masse et d’état sta-
tionnaire, elle ne permet pas l’activation de cycle si ce dernier n’est pas initialisé. Cependant les
deux méthodes ont des moyens de correction permettant d’améliorer l’ensemble des éléments pro-
ductibles. Ainsi, pour une étude topologique, la recherche de métabolites sources secondaires ou
co-facteurs peut être nécessaires pour initialiser les cycles, méthode proposée notamment dans
[83], tandis que la vérification de la stœchiométrie et l’ajout de réactions d’export dans le réseau
permet pour une étude stœchiométrique de contourner les limites imposées par les hypothèses de
la méthode. Ces exemples montrent également que les deux études sont complémentaires pour
comprendre les mécanismes de production des métabolites d’un réseau métabolique.
Conclusion
Nous avons montré dans ce chapitre qu’un réseau métabolique pouvait être étudié sous deux
aspects selon la prise en compte ou non de la stœchiométrie des réactions. La première méthode, la
plus utilisée, consiste à étudier le réseau comme un graphe de flux, avec deux techniques possibles :
le Flux Balance Analysis, recherchant une solution optimale de production de biomasse, et le Flux
Variability Analysis, calculant les limites inférieure et supérieure de chacun des flux des réactions
du réseau dans le cas d’un flux maximal de croissance. Les deux analyses de flux reposent sur
deux hypothèses, la conservation de masse impliquant que, pour tout nœud métabolite, les flux
entrants sont égaux aux flux sortants, et l’état quasi-stationnaire, interdisant toute accumulation
de métabolites dans le réseau. L’autre méthode, plus récente, étudie le réseau métabolique d’un
point de vue topologique, n’utilisant pas les données de stœchiométrie des réactions. Une étude du
réseau dans les deux cas a pour but d’analyser la productibilité au sein de l’organisme mais cette
notion est différente selon la méthode utilisée. Ainsi, d’une part, un métabolite est productible
stœchiométriquement si une réaction le produisant possède un flux positif dans la résolution du
problème de flux correspondant et, d’autre part, un métabolite est productible topologiquement s’il
est produit d’une réaction dont les substrats appartiennent au scope de l’ensemble des métabolites
sources, concept défini notamment par Kruse et Ebenhöh [62]. Les deux approches retournent des
résultats différents mais complémentaires car des voies accessibles d’un point de vue ne le sont pas
de l’autre. L’analyse des mécanismes de production dans un réseau métabolique notamment dans
la croissance de l’organisme met en avant des éléments particuliers intervenant à divers niveaux
du réseau et associés à la production d’une biomasse. Nous nous intéressons alors aux éléments dit
essentiels à la production de la biomasse dans le chapitre 3.

Chapitre 3
Des éléments particuliers dans un
réseau métabolique
Un réseau métabolique modélisé sous forme de graphe biparti orienté pondéré est essentiel-
lement utilisé afin d’étudier la productibilité au sein de l’organisme. Cette analyse des éléments
productibles dans le réseau met en avant des composants particuliers dans la structure du réseau
métabolique et plus précisément pour la production de la biomasse dans un graphe de flux. En
effet, nous montrerons dans ce chapitre de bibliographie que, dans la littérature, plusieurs éléments
sont qualifiés de "essentiels" dans la production de la biomasse, que ce soit des gènes, des réactions,
des ensembles de réactions ou des métabolites. De plus, ces notions d’essentialité pour les différents
composants sont uniquement liées à une étude de flux, la notion d’élément essentiel n’apparaissant
pas dans la littérature au niveau topologique.
3.1 Des gènes essentiels
Une des premières notions d’essentialité mise en avant dans la littérature est celle de gène es-
sentiel principalement démontré par des expériences in vivo via la création puis la comparaison
de mutants d’espèces connues pour lesquelles le gène étudié est inactivé par différentes techniques
géniques. Plusieurs études de réseau métabolique montrent que des gènes sont essentiels pour per-
mettre à l’organisme de se développer. Deux définitions de gènes essentiels sont alors posées selon
les conditions d’étude.
La première définit un gène comme essentiel si la délétion ou l’inactivation de ce dernier est
létal pour l’organisme. En effet, sans la présence de ce gène, l’organisme ne peut se développer.
Ainsi, Edwards et Palsson étudient, dans leurs travaux [24] l’espèce Escherichia coli et son réseau
métabolique pour déterminer les gènes nécessaires à la croissance de l’organisme notamment en
utilisant la méthode de Flux Balance Analysis (Définition 3). Dans le même but, Winzeler et al,
dans [98], regardent l’effet de la délétion d’un ou plusieurs gènes dans le réseau de S. cerevisiae.
Mais ces études de la croissance in vivo d’un organisme se font souvent dans des conditions particu-
lières posées comme présentées dans [22] où les auteurs utilisent la définition des travaux précédents
pour rechercher des gènes essentiels chez S. cerevisiae dans le cas d’une croissance en milieu aérobie.
La deuxième définition proposée dans la littérature prend en compte le milieu de croissance de
l’organisme et/ou les métabolites cibles dans la réaction de biomasse, définissant ainsi une essen-
tialité conditionnelle. Dans ce cas, une inactivation du gène étudié entraîne une non croissance de
l’organisme dans des conditions environnementales précises. Ce dernier peut cependant se déve-
lopper si le milieu de culture est modifié ou la biomasse redéfinie. Timmermans et Van Melderen
utilisent ce concept dans [97] afin de montrer que certains gènes de Escherichia coli sont nécessaires
à la croissance de cette espèce sous certaines conditions environnementales par analyse de mutants.
D’autres travaux tels que [74] reposent sur une étude topologique du réseau métabolique ou sur
une étude de flux de ce dernier comme [81].
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Mais les gènes sont liés aux réactions du réseau métabolique donc une autre notion d’essentialité
peut aussi se retrouver au niveau des réactions au niveau d’une étude de flux.
3.2 Des réactions essentielles
Le concept d’essentialité peut aussi être appliqué à des réactions qui sont dites essentielles si
leur inactivation entraîne la mort de l’organisme. Un moyen de déterminer le statut d’une réac-
tion est l’utilisation d’une étude de flux en Flux Balance Analysis (Définition 3) cherchant une
affectation des variables de flux du réseau telle que le flux de biomasse soit positif. En effet, en
forçant les limites supérieure et inférieure du flux de la réaction étudiée à zéro dans le programme
linéaire modélisant le réseau métabolique, il est possible de simuler l’inactivation de cette réaction
et d’analyser l’effet sur la production de la biomasse. Si, lors de la résolution du problème linéaire,
le flux de la réaction de biomasse est nul suite à la modification des limites, alors la réaction est
considérée comme essentielle pour la production de la biomasse définie. Cependant, une étude en
FBA pour le calcul des réactions essentielles doit être faite pour chacune des réactions du réseau
métabolique.
Une étude en Flux Variability Analysis permet d’un autre côté de définir l’ensemble des réactions
essentielles avec un unique calcul en analysant les valeurs de flux résultats de la résolution du
programme linéaire (Définition 4). Il est possible de caractériser les réactions selon les valeurs des
limites des flux calculés, celles-ci pouvant être dans trois états : bloquées, alternatives ou essentielles.
Dans le cas d’une réaction bloquée, aucun flux ne passe jamais par celle-ci. Les limites minimum
et maximum sont donc toutes les deux nulles ou négligeables. Pour une réaction alternative, un
flux passe par cette dernière dans certaines conditions de production optimale de la biomasse
tandis que dans d’autres situations, le flux est nul. Les limites de la réaction métabolique sont
donc différentes avec une limite inférieure nulle et une limite supérieure non égale à zéro. Dans
la situation d’une réaction essentielle, le flux de cette dernière reste non nul quelles que soient les
conditions de production. Ainsi, les valeurs des deux limites de flux, minimale et maximale, sont
supérieures à zéro. Pour résumer, les valeurs des limites des flux des réactions, résultats de l’étude
en FVA, permettent de caractériser l’importance d’une réaction au sein d’un réseau métabolique
comme nous le définissons dans la Définition 12.
Définition 12 (Caractérisation des réactions selon leur flux en FBA) Soit G = (R∪M,E, s),
le graphe métabolique d’un réseau métabolique. Soit, pour chaque réaction r ∈ R, les limites in-
férieure LBr et supérieure UBr calculées par le problème linéaire correspondant à G en FVA
(Définition 4). Les réactions, inversibles, peuvent être caractérisées comme suit :
— r bloquée si et seulement si LBr = UBr = 0
— r alternative si et seulement si LBr = 0 & UBr > 0
— r essentielle si et seulement si LBr > 0
L’exemple présenté dans la Figure 3.1 présente les trois types de réactions dans un réseau méta-
bolique. La réaction r1 est essentielle car si son flux est nul, la rendant ainsi inactive, le métabolite
m2, nécessaire à l’activation de la réaction r4 produisant le métabolite t cible, n’est plus acces-
sible. Deux exemples de réactions alternatives sont les réactions r2 et r3 pouvant toutes les deux
produire le métabolite m3. Le flux de l’une peut donc être nul si celui de l’autre ne l’est pas, le
métabolite m3 continuant alors d’être accessible. Enfin la réaction r5 est bloquée car elle produit
le métabolite m5 non consommé par la suite que ce soit par une réaction métabolique ou par une
réaction d’export. L’activation de cette dernière entraînerait donc une accumulation d’un métabo-
lite, impossible selon les hypothèses posées, elle est ainsi bloquée quelle que soit la solution trouvée.
La notion de réaction essentielle est présente dans la littérature dans des travaux pour diffé-
rentes raisons. Ainsi, Winzeler et al dans [98] mettent en avant des réactions essentielles grâce à la
méthode de FBA afin de trouver les gènes essentiels présentés précédemment tandis que Duarte et
al dans [22] calculent les réactions essentielles afin de valider un nouveau réseau de Saccharomyces
cerevisiae. Mais certains auteurs comme Timmermans et al [97] ou Manimaram et [74] utilisent



































Figure 3.1 – Exemple de réseau métabolique présentant les trois statuts de réactions
la notion d’essentialité conditionnelle car le calcul des réactions essentielles est dépendant de la
définition de la biomasse.
Si l’étude de flux permet principalement dans la littérature de définir les réactions essentielles
du réseau métabolique, Samal et al ont montré que ces dernières étaient liées topologiquement à
des nœuds métabolites dans leurs travaux [88]. Ils mettent ainsi en avant que, dans le/un graphe
modélisant le réseau métabolique, les réactions dites essentielles ont pour prédécesseurs ou succes-
seurs au moins un nœud métabolite de faible degré entrant ou sortant. Dans ce but, les auteurs
calculent les nœuds métabolites caractérisés par un successeur ou un prédécesseur unique dans le
graphe et montrent qu’ils interviennent dans les réactions déterminées comme essentielles par les
études de flux. Cela met aussi en avant l’importance des métabolites dans la notion d’essentialité.
3.3 Des ensembles essentiels de réactions
Plusieurs méthodes d’analyse de flux prennent en compte des ensembles de réactions à la place
de réactions isolées et mettent en avant des relations entre les réactions pour la production de la
biomasse. Ainsi, si précédemment les notions d’essentialité étaient liées à une réaction et définies
selon son inactivation dans le réseau, les deux méthodes présentées dans cette section mettent en
avant des ensembles de réactions dont les interactions sont essentielles pour la production stœchio-
métrique de la biomasse
3.3.1 Modes élémentaires de flux (EFM : Elementary Flux Mode)
Une méthode d’analyse des relations entre les flux d’un réseau métabolique est la technique des
modes élémentaires de flux ou Elementary Flux Modes (EFM) décrite par Schuster et Hilgetag[91].
Dans ce cas, le but est de décomposer le réseau en unités fonctionnelles minimales pour comprendre
l’interaction des réactions et plusieurs moyens sont possibles [99].
Tout comme la méthode de Flux Balance Analysis, la recherche des EFM utilise l’hypothèse
d’état stationnaire pour les métabolites au sein d’un réseau métabolique dont l’ensemble des ré-
actions métaboliques est équilibré au niveau des masses et ayant un modèle linéaire fonctionnel.
Un mode de flux est représenté par un vecteur de flux v non nul respectant les contraintes d’état
stationnaire (M.v = 0 avec M matrice stœchiométrique) ainsi que les contraintes de réactions
réversibles et irréversibles.
Définition 13 (Support d’un mode de flux) Soit MG la matrice stœchiométrique de G =
(R ∪ M,E, s). Le support d’un mode de flux v ∈ R]R est défini comme l’ensemble des indices
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des flux de réactions non nuls du vecteur de flux représentant le mode :
supp(v) = {i | vi 6= 0}
Un mode élémentaire de flux est un ensemble minimal de réactions actives opérant sous hy-
pothèse d’état quasi-stationnaire. Ainsi, si une des réactions appartenant à un EFM est inactivée
alors ce dernier n’est plus opérationnel et l’état quasi-stationnaire n’est plus assuré.
Définition 14 (Mode élémentaire de flux (EFM)) Soit MG la matrice stœchiométrique de




@v′mode de flux | supp(v′) ⊂ supp(v)
Les modes élémentaires de flux peuvent donc présenter des intersections mais un ensemble complet
de modes élémentaires permet de modéliser l’ensemble du réseau métabolique étudié. Chaque EFM
correspond à un bloc fonctionnel minimal du réseau.
Avant l’utilisation de la programmation linéaire, un moyen de trouver un mode élémentaire
de flux est l’utilisation d’un algorithme glouton comme présenté dans [99]. À partir de l’ensemble
des réactions métaboliques actives du système biologique, une réaction est enlevée et la présence
d’un flux non nul est testée. Si le flux est nul, la réaction est remise dans l’ensemble, sinon elle
est définitivement ôtée. Un mode élémentaire minimal (EFM) est obtenu lorsqu’aucune réaction
métabolique ne peut être inactivée sans entraîner une inactivation de l’ensemble. Leur calcul est
difficile et passe difficilement l’échelle biologique car ils doivent prendre en compte l’ensemble des
ensembles de réactions biologiques présentes dans le réseau biologique. L’utilisation de la program-
mation linéaire a permis non seulement d’accélérer le processus, de calculer l’ensemble des modes
élémentaires de flux avec une unique résolution mais surtout d’appliquer la méthode des EFM à
des réseaux métaboliques de plus grande taille bien que le calcul des modes élémentaires de flux
reste long et demandeur en ressources [2].
Plusieurs logiciels existent permettant de calculer les modes élémentaires de flux dans un réseau,
qu’ils soient spécialisés (efmtool [93], Metatool [49]) ou intégrés dans des outils plus généralisés. Ces
logiciels présentent souvent une variante de la méthode de la double description [31] générant des
EFMs par combinaison de deux modes élémentaires de flux vérifiés, et utilisant différents moyens
pour réduire le temps de calcul ou le nombre de modes calculé. Ainsi, l’utilisation de nouvelles
données comme la thermodynamique des réactions [64] ou le réseau de régulation transcriptionnel
booléen correspondant [48] permettent de diminuer le nombre de réactions utiles dans le réseau
et donc le nombre de EFM possibles. De plus, la décomposition en sous-réseaux du réseau initial
permet de paralléliser le calcul des modes élémentaires de flux dans chaque partie mais un EFM
d’un sous-réseau ne correspond pas nécessairement à un EFM du réseau total.
Grâce aux modes élémentaires de flux, il est alors possible de déterminer les ensembles mini-
maux de réactions actives nécessaires à la production de métabolites cibles en récupérant les EFM
contenant la réaction cible mais aussi les cycles autoactivés dans le réseau [99].
3.3.2 Ensemble minimal de coupes (MCS : Minimal Cut Set)
Les ensembles minimaux de coupes ou minimal cut sets (MCS) sont une méthode issue de la
théorie des graphes de flux, adaptée au réseau métabolique [59, 13]. Ce dernier est représenté sous
forme d’un hypergraphe uniparti dont les nœuds sont les métabolites et les arcs les réactions. Les
réactions d’import et d’export sont ajoutées de la même façon que pour la FBA pour rendre le réseau
fonctionnel pour produire une biomasse, selon les spécifications introduites dans la Définition 1.
Un ensemble de coupe ou cut set (CS) est un ensemble d’arc-réactions dont l’inactivation complète
entraîne celle de la réaction objectif.
Définition 15 (Ensemble de coupe (CS : Cut Set)) Soit G = (R ∪M,E, s) le graphe d’un
réseau métabolique. Soit CSG un sous-ensemble de réactions tel que CSG ⊆ R. Soit vb le flux
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maximal de biomasse possible dans G et v′b celui dans G avec la contrainte suivante ajoutée, vr =
0,∀r ∈ CSG (inactivation des réactions). CSG est un ensemble de coupe si et seulement si vb > 0
et v′b = 0
À partir de la Définition 15, nous pouvons définir un ensemble minimal de coupes comme
un ensemble minimal de réactions dont l’inactivation entraîne une inactivation de la réaction de
biomasse. Un CS est considéré comme minimal s’il n’existe pas de CS inclus dans ce dernier.
Définition 16 (Ensemble de coupe minimal (MCS : Minimal Cut Set)) Soit G = (R ∪
M,E, s) le graphe d’un réseau métabolique. Un ensemble de coupe CSG ⊂ R est un ensemble
de coupe minimal de G si et seulement si il n’existe pas d’ensemble de coupe CS′G ⊂ R tel que
CS′G ⊂ CSG.
L’étude de l’ensemble des minimal cut sets permet de mettre en avant des structures dans le
réseau liées à la robustesse et la fragilité de ce dernier [20]. Ainsi un MCS avec peu de réactions
montre une fragilité du système car l’inactivité de ce petit nombre de réactions entraîne de graves
conséquences dans le réseau, tandis qu’à l’inverse, un MCS avec un grand nombre de réactions est
le résultat d’une grande robustesse du réseau métabolique. De plus, un grand nombre de MCS dans
un graphe représentant un système biologique est le signe d’une fragilité dans les voies métaboliques
car il y a plus de possibilités d’inactivation de la réaction de biomasse. Dans le cas contraire, un
petit nombre de MCS entraîne une structure robuste car seule une inactivation précise de réactions
est la cause de celle de la réaction objectif.
Les deux méthodes présentées dans cette section permettent le calcul d’un part des ensembles
minimaux de coupes et d’autre part des modes élémentaires de flux, regroupant des réactions afin
de trouver des ensembles minimaux essentiels à la production de la biomasse définie. Ces éléments
sont également liés à la robustesse du réseau métabolique car le nombre d’ensembles de chacune des
méthodes montre la capacité de l’organisme à s’adapter à des modifications du réseau métabolique.
De plus, Ballerstein et al montrent dans leur travaux [6] que les deux méthodes sont des problèmes
duals l’un de l’autre signifiant que la résolution de l’un permet d’obtenir la solution de l’autre.
3.4 Des métabolites essentiels
Une dernière notion d’essentialité peut être définie au niveau des nœuds métabolites dans le
réseau métabolique. En effet, en agissant sur les réactions utilisant le métabolite étudié, il est pos-
sible d’analyser les conséquences d’une non-accessibilité du métabolite pour la production d’une
biomasse. Le concept de métabolites essentiels apparait notamment dans les études de flux faites
dans différents travaux mais avec des notions d’essentialité différentes.
Une première définition des métabolites essentiels est proche de la définition de réaction essen-
tielle. Un métabolite est dit essentiel si le fait d’empêcher sa production est létal pour l’organisme
étudié [54]. Au niveau des flux, ce cas peut être modélisé en imposant les flux des réactions pro-
duisant le métabolite étudié à zéro puis en calculant la valeur du flux de la biomasse. Si ce dernier
est nul alors le métabolite est essentiel. Cette notion est donc liée aux réactions essentielles du
réseau métabolique. Dans l’exemple de la Figure 3.1, nous pouvons définir comme essentiels les
métabolites m2 et m3 car ils sont les substrats de la réaction produisant le métabolite cible.
Une autre définition d’essentialité pour les métabolites est proposée par Kim et al dans leurs
travaux [55]. Ils définissent ainsi un métabolite essentiel comme un élément du réseau métabolique
permettant de garder un flux positif pour la réaction de biomasse malgré de fortes perturbations
dans le réseau même. L’étude est comme précédemment au niveau des flux en créant pour chaque
nœud métabolite du graphe deux programmes linéaires modélisant les flux dans deux sous-graphes.
D’une part, le premier de ces sous-graphes est constitué de l’ensemble des éléments du réseau
métabolique auquel sont enlevées ou inactivées toutes les réactions consommant le métabolite
étudié à l’exception d’une d’entre elles. D’autre part, le deuxième problème étudie l’ensemble des
réactions du réseau métabolique auquel est enlevé ou inactivé l’ensemble complet des réactions
utilisant le métabolite voulu comme substrat. Pour chacune des deux études de flux, la valeur du
























Figure 3.2 – Exemple de métabolite essentiel permettant au réseau métabolique de
résister à de fortes perturbations
flux de la réaction de biomasse est relevée et si cette dernière est positive pour le problème avec
une unique réaction consommatrice et nulle pour le problème avec aucune réaction utilisatrice du
métabolite alors celui-ci est considéré comme essentiel. Ainsi, les auteurs de [55] modélisent une
forte perturbation dans le réseau métabolique et mettent en avant les métabolites permettant à
l’organisme de survivre malgré ces modifications.
Dans l’exemple présenté à la Figure 3.2, nous pouvons voir trois voies métaboliques commençant
par le métabolite m1 et finissant par m4. Les trois chemins sont équivalents ou alternatifs comme
définis dans la section précédente. Le fait donc d’inactiver deux des trois voies n’entraîne pas de
changement dans le flux de production du métabolite t cible alors que si les trois voies de production
sont non accessibles, l’organisme n’est plus capable de produire l’élément cible. Dans ce cas, selon
la définition précédente, le métabolite m1 est défini comme essentiel.
Conclusion
Des études de flux au niveau de réseaux métaboliques permettent d’identifier des éléments es-
sentiels à la production de métabolites cibles définis dans une réaction de biomasse. Ces derniers
peuvent être des gènes, des réactions, des ensembles de réactions ou encore des métabolites. Ce-
pendant ces analyses, uniquement stœchiométriques, mettent en avant des notions d’essentialité
différentes bien que proches dépendant du point de vue utilisé par les auteurs. Il est donc délicat
d’obtenir un concept généraliste d’essentialité.
De plus, de manière intéressante, aucune notion d’essentialité n’est présentée dans la littérature
en utilisant les concepts topologiques d’accessibilité et de scope. Or, comme nous l’avons montré,
les études de productibilité stœchiométrique et topologique se complètent, mettant chacune en
lumière des éléments différents. Il est donc intéressant d’étudier la notion d’essentialité d’un point
de stœchiométrique mais aussi au niveau topologique. Ce sera l’objet du chapitre suivant.
Chapitre 4
Raffiner et étendre le concept de
métabolite essentiel
Dans les chapitres bibliographiques, nous avons mis en évidence des éléments clés d’un réseau
métabolique tels que des métabolites essentiels ou ensembles de réactions structurelles comme les
ensembles de coupure ou les modes élémentaires. Cependant, il faut noter que ces ensembles sont
principalement basés sur un formalisme de flux pour décrire la capacité d’une cellule à produire des
éléments cibles. Or, nous avons aussi vu précédemment que les approches par flux sont limitées pour
décrire la capacité d’une cellule à croître sur le long-terme, qui est mieux modélisée par des études
d’accessibilité dans un graphe. Dans ce contexte, notre première contribution consiste à unifier et
étendre le concept de métabolite essentiel à trois sémantiques de productibilité de métabolites.
Les différences entre ces sémantiques seront exploitées dans le chapitre suivant pour identifier des
métabolites clés du système.
4.1 Métabolites essentiels du point de vue de la productibilité
Comme nous l’avons vu dans le chapitre 3, la notion d’essentialité est principalement modélisée
à l’aide de flux de matières dans l’organisme modélisé, en s’appuyant sur des analyses de flux,
notamment le Flux Balance Analysis introduit au chapitre 2. Une première contribution a consisté
à formaliser une définition de métabolites essentiels (ME) à la production de métabolites cibles
d’un point de vue de la production de biomasse à l’état stationnaire. L’inactivation de toutes les
voies qui consomment un tel métabolite entraîne une impossibilité de l’organisme à produire de
la biomasse à partir de nutriments du milieu défini. Nous nommons alors un tel métabolite, un
métabolite essentiel du point de vue de la productibilité du réseau (ME-productibilité).
4.1.1 Élagage d’un réseau par rapport à un métabolite
Un préliminaire pour introduire la définition d’un métabolite essentiel du point de vue de la
productibilité du réseau est d’introduire une opération d’élagage pour modéliser le réseau métabo-
lique privé de l’ensemble des réactions utilisant le composé étudié en tant que substrat. Ainsi le
métabolite peut être produit mais non consommé. En modélisation sous forme de graphe, ce sous-
réseau lié à un métabolite correspond au sous-graphe du graphe métabolique (Définition 7) dont
l’ensemble des successeurs du nœud métabolite étudié est enlevé ou, selon les définitions données
précédemment, auquel les nœuds réactions dont le nœud métabolite étudié est un substrat sont
enlevés. Nous devons aussi prendre en compte les réactions réversibles dont le sens peut s’inverser
et regroupées dans l’ensemble Rev. Les réactions enlevées du réseau pour créer le sous-réseau du
métabolite étudié sont donc les réactions ayant le métabolite comme réactants et celles réversibles
ayant ce dernier comme produits.
Définition 17 (Sous-réseau élagué par rapport à un métabolite) Soit un réseau métabo-
lique G = (R ∪ M,E, s). Le sous-réseau élagué par rapport un métabolite m ∈ M est noté
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prune(G,m) = (R′ ∪M,E′, s) et est défini comme suit.{
R′ = R \ ({r ∈ R | m ∈ rcts(r)} ∪ {r ∈ Rev(G) | m ∈ prds(r)})
E′ = (M ×R′ ∪R′ ×M) ∩ E.
4.1.2 Définition d’un métabolite essentiel du point de vue de la produc-
tibilité du réseau
Nous nous reposons sur le calcul du sous-réseau élagué pour définir si un métabolite est un
métabolite essentiel du point de vue de la productibilité du réseau. En effet, un tel nœud métabolite
ne peut être ni source ni cible et est nécessaire à la production de la biomasse dans le réseau
métabolique. Dans le cas de l’étude des flux, cela signifie que, si le métabolite étudié est retiré du
réseau alors le flux de la réaction de biomasse devient égal à zéro. Nous rappelons que, dans le graphe
G = (R ∪M,E, s), comme nous l’avons expliqué dans le chapitre 2, les flux sont contraints tels
que LBr ≤ vr ≤ UBr,∀r ∈ R et que l’hypothèse d’état stationnaire est vérifiée signifiant qu’aucun
métabolite ne peut être accumulé dans le réseau :
∑
(r,m)∈E s(r,m) · vr −
∑
(m,r)∈E s(m, r) · vr =
0,∀m ∈M.
Définition 18 (Métabolite ME-productibilité ou carrefour stoechiométrique) Soit un ré-
seau métabolique G = (R ∪M,E, s), soit un ensemble de métabolites sources S ⊂ M et soit une
réaction cible rb ∈ R dont le flux est vb telle que T = rcts(rb). On note prune(G,m) le graphe
obtenu par l’opération d’élagage de G vis-à-vis de m.
Un métabolite m ∈ M est appelé un métabolite essentiel du point de vue de la productibilité
du réseau ou métabolite ME-productibilité si : m /∈ S ∪ Tvb > 0, dans G = (R ∪M,E, s)
v′b = 0 dans prune(G,m).
D’un point de vue phénotypique, ces métabolites sont donc essentiels vis-à-vis de la produc-
tion de biomasse à l’état quasi-stationnaire. D’un point de vue méthodologique, leur définition
s’appuyant sur la matrice stoechiométrique du réseau, nous les appellerons carrefours stoechiomé-
triques.
4.1.3 Exemple de ME-productibilité
Plusieurs situations dans un réseau métabolique peuvent répondre à la définition de méta-
bolite essentiel du point de vue de la productibilité du réseau. Un métabolite ME-productibilité
peut se trouver dans la voie unique de production d’un métabolite substrat de la réaction cible,
voie accessible stœchiométriquement, ou au commencement de plusieurs voies métabolique alter-
natives de production d’un réactant de la réaction cible. Dans un second temps, un métabolite
ME-productibilité peut être mis en avant au niveau d’une réaction produisant un métabolite non
directement nécessaire pour la production des métabolites cibles mais dont l’équilibre des masses
doit être assuré. Un exemple de ce cas particulier est présenté dans la Figure 4.1.
Dans cet exemple, nous nous intéressons au métabolite m5, produit secondaire d’une réaction
créant un métabolite cible (m6). Nous créons le sous-réseau élagué par rapport à m5 dans la sous-
figure (b) en enlevant la réaction r9 qui utilise le métabolite comme substrat. Dans le réseau élagué
par rapport à ce métabolite secondaire, nous voyons que le fait d’enlever l’ensemble des réactions
consommant ce dernier bloque la réaction le produisant car, si celle-ci n’était pas inactivée alors
m5 serait accumulé dans le réseau métabolique, violant la loi d’état stationnaire posée lors d’une
étude de Flux Balance Analysis (Définition 3). La réaction r5 étant donc bloquée dans le réseau
élagué, la réaction de biomasse, n’ayant pas l’ensemble de ses substrats produits, est inactivée :
aucun flux ne peut passer par elle. Le métabolite m5 répond donc à la définition de métabolite
essentiel du point de vue de la productibilité du réseau car, dans son sous-réseau, la réaction de
biomasse possède un flux nul.
Nous pouvons faire le lien en observant l’exemple présenté dans la Figure 4.1 avec les définitions
de métabolite essentiel posées dans [55],[54] et des métabolites liés à la productibilité dans les tra-
vaux de Kruse and Ebenhöh [62] que nous avons présentés dans le chapitre 3 car le fait d’enlever
















































(b) Sous-réseau élagué par rapport à m5
métabolite source
métabolite essentiel lié à la productibilité
métabolite cible
réaction essentielle pour la production optimale de la biomasse
réaction alternative pour la production optimale de la biomasse
réaction bloquée pour la production optimale de la biomasse
Figure 4.1 – Dans l’exemple présenté dans cette figure, nous considérons la voie composée des réac-
tions r1 et r4 comme plus efficace que la voie composée de la réaction r3. (a) Le métabolitem5 est un
métabolite essentiel du point de vue de la productibilité du réseau (métabolite ME-productibilité).
(b) L’élagage du réseau vis-à-vis de m5 entraine l’inactivation de m6 et l’impossibilité de produire
de la biomasse.
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un métabolite ME-productibilité du réseau métabolique entraîne une absence de flux dans la réac-
tion de biomasse définie. De plus, nous pouvons faire le lien avec la notion d’ensemble minimal de
coupes dans un cas particulier. En effet, comme décrit dans le chapitre 3, un ensemble minimal de
coupes (MCS) est un ensemble de réactions dont l’inactivation entraîne une absence de flux dans
la réaction de biomasse (Définition 16). Or si la totalité des réactions d’un MCS ont un substrat
en commun, le fait de bloquer ce métabolite entraîne l’inactivation de l’ensemble de ces réactions
et donc l’absence de flux de croissance. Le métabolite en commun répond de ce fait à la définition
d’un métabolite essentiel du point de vue de la productibilité du réseau (Définition 18).
4.1.4 Calcul des métabolites ME-productibilité
Le réseau exemple proposé est de petite taille et l’objectif est de pouvoir rechercher les méta-
bolites répondant à la définition des métabolites ME-productibilité dans un réseau réel de taille
génomique. Afin de calculer les métabolites ME-productibilité dans un réseau métabolique, nous
avons utilisé un package Python créé afin de pouvoir faire une étude de Flux Balance Analysis
dans un réseau métabolique appelé cobrapy [23]. Ce package développé par Ebrahim et al prend
en entrée un fichier sbml correspondant au réseau que nous voulons étudier et calcule le flux de la
réaction de biomasse défini dans le fichier ainsi que les flux de chacune des réactions du réseau mé-
tabolique. Pour chacun des métabolites du réseau, nous créons donc le fichier modélisant le réseau
élagué lié à ce dernier en enlevant les réactions où il apparaît en tant que substrat et nous utilisons
le package cobrapy pour calculer la valeur du flux de biomasse. Si ce dernier est nul, négligeable ou
négatif, nous considérons que le métabolite est ME-productibilité.
4.2 Métabolites essentiels du point de vue de l’efficacité
Le rôle d’un métabolite dans un réseau peut aussi être lié à la production optimale de la
biomasse, étudiée par des analyses de flux comme nous l’avons vu précédemment. Nous nous
intéressons donc en dernier lieu aux métabolites nécessaires à la production maximale des éléments
ciblés, regroupés dans la biomasse. Nous appelons ces composés des métabolites essentiels du point
de vue de l’efficacité du réseau.
4.2.1 Définition d’un métabolite essentiel du point de vue de l’efficacité
du réseau
Un métabolite essentiel du point de vue de l’efficacité du réseau (ou ME-efficacité) est essentiel à
la production optimale de la biomasse définie dans le réseau métabolique calculée dans une étude de
flux dans le graphe associé à ce réseau. Il est donc nécessaire pour produire une quantité maximale
de métabolites ciblés mais, l’absence du métabolite ME-efficacité n’empêche pas une production de
biomasse réduite. Nous nous reposons sur une étude en Flux Variability Analysis (Définition 4) afin
de déterminer les réactions essentielles (Définition 12) à la production maximale de la biomasse
correspondant au flux optimal pouvant être dans la réaction de biomasse définie. Nous définissons
en tant que métabolite ME-efficacité les substrats de ces réactions essentielles calculées. En effet, le
fait d’enlever ces métabolites du réseau entraîne une absence de flux dans une réaction essentielle
pour obtenir un flux maximal dans la réaction de biomasse. Comme vu précédemment dans le
chapitre 2, les flux sont contraints :
LBr ≤ vr ≤ UBr ∀r ∈ R. (4.1)
et l’hypothèse d’état stationnaire dans le réseau métabolique G = (R ∪M,E, s) qui implique que
tout flux entrant est égal au flux sortant pour tous les nœuds du réseau et donc aucun métabolite
n’est accumulé dans le réseau, est vérifiée :∑
(r,m)∈E s(r,m) · vr −
∑
(m,r)∈E s(m, r) · vr = 0 ∀m ∈M. (4.2)
Ces deux hypothèses sont prises en compte lors de la définition du problème linéaire en Flux
Variability Analysis et nous les prenons en compte pour définir les métabolites essentiels du point
de vue de l’efficacité du réseau.
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Définition 19 (Métabolite ME-efficacité ou carrefour optimal) Soit un réseau métabolique
G = (R∪M,E, s), soit un ensemble de métabolites sources S ⊂M et soit une réaction cible rb ∈ R
dont le flux est vb telle que T = rcts(rb). Un métabolite m ∈M est appelé métabolite essentiel du
point de vue de l’efficacité du réseau ou métabolite ME-efficacité si :
∃r0 ∈ R,m ∈ rcts(r0) tel que
max{vb | ∃{vr, r ∈ R} ⊂ R+ tel que Eqs. (4.1), (4.2) vérifiées}
> max{vb | ∃{vr, r ∈ R} ⊂ R+ tel que vr0 = 0 et Eqs. (4.1), (4.2) vérifiées}.
D’un point de vue phénotypique, ces métabolites sont donc essentiels vis-à-vis de la production
optimale de biomasse à l’état quasi-stationnaire. D’un point de vue méthodologique, leur définition
s’appuyant sur des critères d’optimisation de systèmes linéaires, nous les appellerons carrefours
optimaux.
4.2.2 Exemple de métabolite ME-efficacité
La recherche des métabolites ME-efficacité est liée à la recherche des réactions essentielles
pour la maximisation du flux de la réaction de biomasse. L’ensemble des métabolites ME-efficacité
est donc l’ensemble des substrats de ces dernières dans le réseau métabolique. Un exemple de
métabolite essentiel du point de vue de l’efficacité du réseau peut être observé au niveau d’une
voie métabolique pouvant être alternative mais présentant un avantage dans la quantité d’éléments
produits, entraînant une augmentation de la quantité de biomasse produite. Ainsi la présence
d’autres voies alternatives permet de garder une production de biomasse bien que moindre.
Dans l’exemple présenté dans la Figure 4.2, deux métabolites ont les propriétés d’un métabolite
essentiel du point de vue de l’efficacité du réseau : m1 et m5. Le métabolite m5 est ME-efficacité
car la réaction r9 est essentielle pour la production de la biomasse pour les mêmes raisons que
précédemment évoquées pour les métabolites ME-productibilité : le métabolite m5 devant être
consommé afin d’éviter une accumulation en violation avec l’hypothèse d’état stationnaire.
De manière plus subtile, le métabolite m1 se positionne dans la situation expliquée précédem-
ment d’impact sur l’efficacité du système. En effet, pour produire une biomasse optimale, le flux
de matière utilise les réactions r1 et r4 afin de produire le métabolite m2 mais la suppression de la
réaction r2 empêchant ainsi la production de m1, entraîne l’utilisation de la voie secondaire alter-
native composée de la réaction r3 et ne bloque pas la production d’une biomasse dans le graphe
élagué par rapport à m1.
4.2.3 Calcul des métabolites ME-efficacité
Les métabolites essentiels du point de vue de l’efficacité du réseau dans un réseau métabolique
sont liés aux réactions essentielles à la production optimale de la biomasse définie. Pour calculer
ces derniers, nous devons donc rechercher ces réactions essentielles. Comme pour les métabolites
essentiels du point de vue de la productibilité du réseau, nous utilisons le package cobrapy afin de
réaliser une étude en Flux Variability Analysis (Définition 4) et ainsi obtenir les limites inférieure
et supérieure de chacun des flux des réactions et d’en déterminer le statut : essentielle, alternative
ou bloquée, tel que nous l’avons spécifié dans la Définition 12. Nous récupérons alors l’ensemble des
substrats de chaque réaction désignée comme essentielle, créant ainsi l’ensemble des métabolites
ME-efficacité.
4.3 Métabolites essentiels du point de vue de la persistance
Comme vu dans le chapitre 2, les approches par flux ont des limites pour modéliser la crois-
sance d’un organisme. Puisqu’elles s’appuient sur une hypothèse d’état quasi-stationnaire, elles
autorisent la production interne et auto-équilibrée de co-facteurs sans prendre en compte le fait
que la cellule peut croître et avoir besoin d’apports extérieurs de nutriments [38, 62]. Ainsi, dans
le chapitre 2, nous nous sommes plus précisément penchés sur les chemins existant entre les nœuds

















































(b) Sous-réseau élagué par rapport au métabolite m1
métabolite source
métabolite essentiel lié à l’efficacité
métabolite cible
réaction essentielle pour la production optimale de la biomasse
réaction alternative pour la production optimale de la biomasse
réaction bloquée pour la production optimale de la biomasse
Figure 4.2 – (a) Le métabolite m1 est un métabolite essentiel du point de vue de l’efficacité du
réseau (ME-efficacité). (b) L’élagage d’une réaction, r4, vis-à-vis de m1 dans le réseau entraîne
l’inactivation du flux optimal qui permet de produire de la biomasse. Cependant, la production de
biomasse globale n’est pas nécessairement bloquée.
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métabolites sources du réseau et les nœuds métabolites cibles que nous voulons atteindre, ces der-
niers devant être dans le scope Σ(G,S) de l’ensemble source (Définition 9). Nous allons exploiter
cette sémantique pour introduire un concept d’essentialité vis-à-vis de la persistance d’un réseau.
4.3.1 Définition d’un métabolite essentiel du point du vue de la persis-
tance du réseau
La définition d’un métabolite essentiel du point du vue de la persistance du réseau repose sur
des parcours de graphe appliqués sur un sous-réseau auquel le métabolite étudié est enlevé. Nous
utilisons donc de nouveau, comme pour les ME-productibilité, la définition d’un réseau élagué par
rapport à un métabolite (Définition 17). Comme précédemment, nous nous reposons sur le calcul
du réseau élagué pour définir si un composé est un ME-persistance. Ces derniers ne peuvent être ni
source ni cible et sont nécessaires à l’accessibilité topologique d’au moins un nœuds cible, signifiant
que, dans le sous-réseau élagué par rapport au métabolite, au moins un nœud métabolite cible
n’appartient pas au scope des nœuds métabolites sources (Définition 9).
Définition 20 (métabolite ME-persistance ou carrefour topologique) Soit un réseau mé-
tabolique G = (R ∪ M,E), soit un ensemble de métabolites sources S et soit un ensemble de
métabolites cibles T . On note prune(G,m) le graphe obtenu par l’opération d’élagage de G vis-à-
vis de m. Un métabolite m ∈M est appelé un métabolite essentiel du point du vue de la persistance
du réseau (ou métabolite ME-persistance) si m 6∈ S ∪ T∀t ∈ T, t ∈ Σ(G,S)∃t ∈ T | t /∈ Σ(prune(G,m), S).
D’un point de vue phénotypique, ces métabolites sont donc essentiels vis-à-vis de la persistance
de la croissance du système. D’un point de vue méthodologique, leur définition s’appuyant sur des
critères de parcours de graphes, nous les appellerons carrefours topologiques.
4.3.2 Exemple de métabolite ME-persistance
La Définition 20 permet d’introduire un concept de ce que serait un nœud métabolite essentiel à
l’accessibilité topologique (Définition 11) des nœuds ciblés c’est-à-dire nécessaire à la production des
métabolites modélisés par ces nœuds. En nous basant sur les définitions de la notion d’essentialité
vues précédemment dans le chapitre 2, nous avons défini ces métabolites éventuels comme les
nœuds métabolites entraînant une impossibilité d’accessibilité des nœuds cibles s’ils sont enlevés
du graphe représentant le réseau métabolique et les avons nommés métabolites essentiels du point
du vue de la persistance du réseau (métabolite ME-persistance) car, dans ce cas, seule la topologie
du réseau est prise en compte sans intervention de la stœchiométrie. D’un point de vue graphe,
le fait d’enlever un des nœuds ME-persistance entraîne une absence de chemin entre les nœuds
sources et au moins un nœud cible.
Nous pouvons donner en exemple d’un métabolite ME-persistance un nœud se trouvant dans le
chemin unique d’accessibilité d’un métabolite cible correspondant à une voie unique de production
du métabolite modélisé par ce dernier, ou un nœud se trouvant à l’origine de plusieurs chemins
permettant d’accéder à un même nœud cible, modélisant plusieurs voies de production qui sont
topologiquement équivalentes. Un exemple est présenté dans la Figure 4.3. Dans un premier temps,
les cas sont semblables à ceux présentés pour les métabolites ME-productibilité.
Dans cet exemple, nous nous intéressons au métabolite m2. Nous créons le sous-réseau élagué
par rapport à m2 dans la sous-figure (b) en enlevant la réaction r6 qui utilise le métabolite comme
substrat. Le nœud métabolite m3 n’est alors plus accessible topologiquement dans ce sous-réseau
expliquant le statut de métabolite essentiel du point du vue de la persistance du réseau du mé-
tabolite m2. On peut noter que m2 est aussi un métabolite ME-productibilité et ME-efficacité.
Par contre, m5, qui est un métabolite ME-productibilité, n’est pas ME-persistance. Dans le cha-
pitre suivant, nous verrons cependant qu’il existe des cas où des éléments sont des métabolites
ME-persistance sans être ni ME-productibilité ni ME-efficacité.
















































(b) Réseau élagué par rapport au métabolite m2
métabolite source
métabolite essentiel lié à la persistance
métabolite cible
réaction essentielle pour la production optimale de la biomasse
réaction alternative pour la production optimale de la biomasse
réaction bloquée pour la production optimale de la biomasse
Figure 4.3 – (a) Le métabolite m2 est un métabolite essentiel du point du vue de la persistance
du réseau (ME-persistance). (b) L’élagage du réseau vis-à-vis de m2 entraine l’inactivation de m3
et l’impossibilité de produire de la biomasse d’un point de vue topologique.
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4.3.3 Calcul de métabolite ME-persistance
La propriété des métabolites essentiels du point du vue de la persistance du réseau étant combi-
natoire, la principale difficulté est l’identification des métabolites répondant à la propriété d’accessi-
bilité au sein d’un graphe métabolique à partir d’un ensemble de métabolites sources (Définition 11)
car cette dernière est définie de façon récursive. Dans l’optique de gagner en efficacité et éviter le
calcul pour chacun des métabolites dans le réseau élagué par rapport à un métabolite étudié, nous
utilisons une approche de programmation logique modélisant l’ensemble complet des contraintes
satisfaisant l’ensemble des carrefours topologiques et permettant leur identification avec un unique
lancement du programme. Cette approche avait été introduite par [89] pour une application à la
complétion topologique de réseau métabolique (voir AnnexeA), implémentée en programmation par
ensemble-réponse [33] nommée ASP que nous avons présentée dans le chapitre 2. Nous l’étendons
ici pour prendre en compte la notion d’élagage.
Le programme logique permettant de définir récursivement les métabolites du scope des mé-
tabolites sources dans un réseau métabolique est décrit dans le Listing 4.1. Un élément du scope
est soit un métabolite source (ligne 1) soit le produit d’une réaction dont chacun des métabolites
réactants sont dans le scope du réseau (ligne 2). La second ligne utilise une notation p:q qui est
satisfaite si p est vrai pour tout q possible.
Listing 4.1 – Calcul des métabolites présents dans le scope d’un réseau
1 scope (M ) :− seed (M) .
2 scope (M2) :− product (M2,R) , scope (M1) : r eac tant (M1,R) .
La définition de sous-graphe élagué par rapport à un métabolite est décrite par le programme
du Listing 4.2. Dans un premier temps, les métabolites utilisés pour élaguer le réseau sont définis
comme limités aux métabolites réactants d’une réaction et présents dans le scope. De plus, ils
ne doivent être ni métabolites sources, ni métabolites cibles (ligne 1). Ensuite, une réaction R
appartenant au sous-réseau élagué par rapport à un de ces métabolites M est représenté par le
prédicat pruned(R,M). Ce sont toutes les réactions du réseau métabolique qui n’utilisent pas M
comme réactant.
Listing 4.2 – Calcul des graphes élagués
1 prune (M) :− scope (M) , not seed (M) , not t a r g e t (R) , r eac tant (M,R) .
2
3 pruned (R,M) :− prune (M) , r eac tant (_,R) , not r eac tant (M,R) .
Finalement, selon la Définition 20, un métabolite essentiel du point du vue de la persistance du
réseau doit être nécessaire pour produire au moins un des métabolites cibles. En d’autres mots, il
existe un des métabolites cibles n’appartenant pas au scope des métabolites sources dans le sous-
réseau élagué vis-à-vis du métabolite ME-persistance considéré. Pour modéliser cette propriété
dans un programme ASP (Listing 4.3), premièrement, le scope du sous-réseau élagué par rapport
au métabolite PM est calculé (ligne 1-3). Un métabolite ME-persistance C (sustainableEM) est un
métabolite qui est nécessaire pour produire un substrat TM, métabolite cible, ce dernier n’étant pas
dans le scope des métabolites sources dans le réseau élagué vis-à-vis de C (lignes 5-6). L’ensemble
des métabolites ME-persistance est calculé en prenant en compte tous les substrats possibles (ligne
7).
Listing 4.3 – Calcul des ME-persistance
1 scope (M ,PM) :− seed (M) .
2 scope (M2,PM) :− product (M2,R) , pruned (R,PM) ,
3 scope (M1,PM) : r eac tant (M1,R) .
4
5 sustainableEM (C,TM) :− t a r g e t (R) , r eac tant (TM,R) , scope (TM) ,
6 prune (C) , not scope (TM,C)
7 sustainableEM (C) :− sustainableEM (C,_) .
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4.4 Construction de classes de composés métaboliques en fonc-
tion du critère d’essentialité vis-à-vis de la persistance
Afin de mieux comprendre le rôle des métabolites essentiels dans la structure d’un réseau
métabolique, nous nous sommes intéressés aux relations entre ces derniers. Les études de la structure
des réseaux ayant pour but de comprendre la production de métabolites ciblés, nous avons voulu
mettre en relation des carrefours ayant le même impact sur la production d’éléments dans le réseau
mais, ne voulant pas dépendre de la stœchiométrie de la réaction cible étudiée, nous avons décidé
de nous focaliser sur les métabolites essentiels du point du vue de la persistance du réseau (ME-
persistance) qui, contrairement aux métabolites essentiels du point de vue de la productibilité du
réseau (ME-productibilité) et métabolites essentiels du point de vue de l’efficacité du réseau (ME-
efficacité), dépendent directement des métabolites cibles individuellement et pas de la stœchiométrie
du système ou de relations stœchiométriques entre les coefficients de la réaction cible.
4.4.1 Définition de classes de métabolites ME-persistance
Pour mettre mieux en avant la structure d’un réseau métabolique représenté par un graphe
G = (R∪M,E), les métabolites ME-persistance (ou carrefours topologiques) sont regroupés selon
leur impact sur l’ensemble des métabolites cibles T à partir de l’ensemble des métabolites sources
S. Nous définissons l’ensemble T (c) des métabolites cibles duales associés à un carrefour c corres-
pondant à l’ensemble des métabolites cibles qui ne sont plus topologiquement accessibles dans les
sous-réseaux liés au carrefour c.
Définition 21 (Ensemble de cibles duales à un métabolite) Soit G = (R∪M,E) un réseau
métabolique, S un ensemble de métabolites sources et rT une réaction cible. L’ensemble des cibles
duales au métabolite c est défini comme suit :
T (c, rT ) = {t ∈ rcts(rT ), t 6∈ Σ(prune(G, c), S)} (6= 0 par défaut)
À partir de la définition précédente, nous considérons la relation RC définie sur l’ensemble des
métabolites ME-persistance qui regroupe les métabolites ME-persistance liés par une réaction, l’un
étant substrat et l’autre produit, et ayant le même ensemble de métabolites cibles duales.
Définition 22 (Relation d’équivalence entre métabolites ME-persistance) Soit G = (R∪
M,E) un réseau métabolique, S un ensemble de métabolites sources et rT une réaction cible. Soient




∃r ∈ R | c1 ∈ rcts(r) et c2 ∈ prds(r);
T (c1, rT ) = T (c2, rT ).
Nous étendons cette relation RC par symétrie, transitivité et réflexivité en une relation d’équi-
valence RC .
Définition 23 (Cluster de métabolites ME-persistance) Les clusters d’un réseau métabo-
lique G = (R ∪M,E) associé à un ensemble de sources S et une réaction cible rT sont les classes
d’équivalence de la relation RC .
Chaque cluster regroupe les carrefours topologiques (métabolites ME-persistance) liés par une
chaîne de réactions (sous-graphe connexe) et dont la suppression a exactement le même effet sur
la production des composants de la réaction cible.
4.4.2 Exemple de clusters
Un exemple de clusterisation est donné Figure 4.4. Dans cette figure présentant un réseau
métabolique de 34 réactions, nous étudions l’accessibilité topologique de six métabolites cibles :
t1, t2, t3, t4, t5 et t6, substrats de la réaction de biomasse, à partir des métabolites sources s1, s2, s3, s4, s5, s6, s7
et s8 symbolisant les nutriments du milieu de croissance. Dans ce réseau métabolique, la réaction de
4.4. Construction de classes de composés métaboliques en fonction du critère d’essentialité
vis-à-vis de la persistance 59
(a) Réseau métabolique présentant plusieurs métabolites essentiels du point du vue de la persistance du réseau
T (G) = {t1, t2, t3, t4}
T (L) = {t4}
T (M) = {t1}
T (O) = {t4}
T (P ) = {t4}
T (Q) = {t4}
T (R) = {t1}
T (Z) = {t2, t3}
T (X) = {t4}
T (AB) = {t2}
T (AE) = {t5, t6}
T (AF ) = {t5}
T (AG) = {t6}











(c) Clusters de métabolites
ME-persistance
Figure 4.4 – Exemple de clusterisation des métabolites ME-persistance d’un réseau métabolique
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biomasse est topologiquement accessible car l’ensemble des nœuds cibles (substrats de la biomasse)
appartiennent au scope des nœuds sources selon la Définition 11.
Nous recherchons, dans le réseau exemple, l’ensemble des métabolites ME-persistance répon-
dant à la Définition 20, nécessaire à l’accessibilité topologique des cibles définies. Plusieurs nœuds














Le réseau métabolique de l’exemple 4.4 présente donc 13 métabolites ME-persistance pouvant
être regroupés selon la Définition 22. Ainsi, pour chacun des métabolites ME-persistance présentés
ci-dessus, nous définissons son ensemble de cibles duales. Le métabolite ME-persistance G est
associé à l’ensemble de cibles duales {t1, t2, t3, t4} tandis que les métabolites M et R ont pour
ensemble dual le singleton {t1}, et que le ME-persistance AB a pour métabolite dual {t2}. Les
métabolites {t2, t3} sont les cibles duales associées au métabolite ME-persistance Z alors que {t4}
est le singleton dual lié à L, O, P , Q et X. Pour finir, le métabolite ME-persistance AE est associé
à l’ensemble des cibles duales {t5, t6}, le métabolite AF , au singleton {t5} et le métabolite essentiel
du point du vue de la persistance du réseau AG au singleton également {t6}.
Nous nous intéressons alors à la clusterisation de ces différents métabolites ME-persistance avec
la relation d’équivalence introduite précédemment (Définition 22). Pour cela, les métabolites doivent
non seulement avoir le même ensemble de cibles duales mais également être liés par une réaction.
Nous pouvons ainsi voir que les métabolites ME-persistance M et R ont pour cibles duales {t1} et
sont respectivement substrat et produit de la réaction r14, ils constituent un premier ensemble de
métabolites essentiels du point du vue de la persistance du réseau. Les métabolites ME-persistance
G ainsi que Z ont tous les deux des ensembles de cibles duales uniques, le premier associé à
{t1, t2, t3, t4} et le deuxième à {t2, t3}, chacun constituant un cluster singleton dans la répartition
des carrefours topologiques. De la même façon, le métabolite AB est associé au métabolite cible
{t2} et est isolé dans le réseau métabolique, il constitue donc lui-même un cluster.
En ce qui concerne les métabolites ME-persistance L, O, P , Q et X, ils sont tous associés
au même singleton de cibles duales, {t4}, et sont liés deux à deux par des réactions métaboliques
permettant de définir les relations suivantes : LRC P , P RC Q, ORC X et QRCX . Par transitivité
et réflexivité, ces métabolites appartiennent à la même classe d’équivalence de RC signifiant qu’ils
constituent un même cluster. Finalement, bien que AE, AF et AG soient connectés par une chaîne
de réactions, ils appartiennent à des clusters différents car ils ne sont pas associés aux mêmes cibles
duales : T (AE) = {t5, t6}, T (AF ) = {t5} et T (AG) = {t6}.
L’exemple présenté dans la Figure 4.4, constitué de 34 réactions métaboliques, permet l’acces-
sibilité topologique de six métabolites cibles à partir de huit métabolites sources en mettant en
avant treize métabolites ME-persistance regroupés dans huit clusters.
4.4.3 Calcul des clusters de métabolites ME-persistance
Comme précédemment pour le calcul des métabolites ME-persistance, nous utilisons la pro-
grammation par ensembles-réponses pour calculer l’ensemble des clusters de ME-persistance dans
un réseau métabolique. Le programme ASP permettant de calculer les clusters est divisé en deux
parties. Dans un premier temps, la relation ente métabolites ME-persistance (Définition 22) est
décrite par le prédicat relation(C1,C2), calculé pour toutes paires de carrefours C1 et C2.
Listing 4.4 – Calcul des relations entre métabolites ME-persistance
1 r e l a t i o n (C1 ,C2) :− sustainableEM (C1) , sustainableEM (C2) ,
2 1{ R : r eac tant (C2 ,R) , product (C1 ,R) ;
3 R : r eac tant (C1 ,R) , product (C2 ,R) } ,
4 0{ TM : sustainableEM (C1 ,TM) , not sustainableEM (C2 ,TM) ;
5 TM : sustainableEM (C2 ,TM) , not sustainableEM (C1 ,TM) }0 .
La relation présentée dans le Listing 4.4 est satisfaite s’il existe au moins une réaction R pour
laquelle C1 et C2 sont respectivement réactant et produit (ou l’inverse), et si aucun métabolite cible
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TM associé à C1 avec le prédicat sustainableEM(C,TM) n’est un métabolite cible associé à C2 et
réciproque..
Dans un second temps, cette relation est utilisée dans le prédicat cluster(C1,C2) pour définir
les clusters de métabolites ME-persistance dans le Listing 4.5. Nous incluons dans la définition un
ordre lexicographique afin d’éviter les répétitions, le premier élément du prédicat correspondant
au métabolite ME-persistance de référence du cluster et les autres métabolites sont ajoutés par
extension de la transitivité. La dernière ligne du programme présenté dans le Listing 4.5 vérifie que
l’intersection des clusters de ME-persistance est vide en assurant qu’il n’existe par de métabolite
présent dans deux clusters différents.
Listing 4.5 – Calcul des clusters de métabolites ME-persistance
1 c l u s t e r (C1 ,C2) :− r e l a t i o n (C1 ,C2) , C1<C2 ,
2 not c l u s t e r (C3 ,C1) : sustainableEM (C3) , C3<C1 ;
3 not c l u s t e r (C3 ,C2) : sustainableEM (C3) , C3<C1 .
4 c l u s t e r (C1 ,C3) :− c l u s t e r (C1 ,C2) , r e l a t i o n (C2 ,C3) , C1<C3 .
5 :− c l u s t e r (X,_) , c l u s t e r (_,X) .
Ce programme en ASP permet alors de calculer l’ensemble des clusters de ME-persistance dans
un réseau métabolique. Il a été encapsulé dans un logiciel appelé Spaceman permettant de calculer
dans un premier temps les ME-persistance puis, dans un second temps, les clusters de métabolites,
retournant un ensemble de fichiers correspondant chacun à un cluster de métabolites désignés par
leur carrefour de référence et contenant la liste des métabolites ME-persistance appartenant au
cluster et celle des cibles duales associées. Nous avons pu étudier les résultats de la recherche de
ces différents carrefours sur les réseaux métaboliques présentés précédemment.
Conclusion
Nous avons mis en avant dans un réseau métabolique grâce aux définitions précédentes, plusieurs
rôles de métabolites essentiels vis-à-vis de la production d’une biomasse définie. De manière origi-
nale, nous nous sommes appuyés sur différentes interprétations de la productibilité d’une réaction
cible (ou biomasse) pour en déduire différents concepts de métabolites essentiels. Les métabolites
ME-productibilité sont nécessaires à la production de biomasse à l’état quasi-stationnaire ; leur
définition s’appuie principalement sur la stoechiométrie du réseau métabolique. Les métabolites
ME-efficacité sont nécessaires à la production optimale de biomasse ; leur définition s’appuie prin-
cipalement sur un critère d’optimisation MILP (Mixed integer linear programming ou optimisation
linéaire en nombres entiers). Les métabolites ME-persistance sont nécessaires à la production per-
sistante et pérenne de biomasse, leur définition s’appuyant sur un critère topologique de parcours
de graphe. Ce dernier critère permet de définir facilement un concept de cluster de métabolites
en fonction des composants cibles touchés par l’élagage d’un réseau vis-à-vis d’un métabolite ME-
persistance. De manière intéressante, nous montrons sur des exemples jouets que ces définitions ne
sont pas équivalentes. Ce point sera développé plus amplement dans le chapitre suivant via l’étude
de six réseaux à échelle génomique. L’application du concept de cluster sera étudié dans le chapitre
6.
Concernant le positionnement bibliographique, ces concepts englobent et étendent les différentes
définitions de métabolites essentiels qui peuvent être trouvées dans la littérature. Dans la littérature,
le concept le plus proche que nous avons identifié est le concept de réaction essentielle pouvant
correspondre à deux situations, soit le fait de retirer cette réaction a un effet létal sur la croissance
de l’organisme (basé sur le formalisme de production stœchiométrique), soit la réaction porte un
flux optimal pour la production optimale de la biomasse (basé sur le formalisme de l’optimisation
de la biomasse.) Selon notre formalisme, les substrats des réactions essentielles de la première
classe sont des métabolites ME-productibilité tandis que les réactants des réactions essentielles de
la seconde classe sont ME-efficacité.
Un autre concept se trouvant dans la littérature est le concept de métabolite essentiel qui décrit
des métabolites dont la délétion de l’ensemble des réactions consommant ce dernier est létale alors
que la suppression des réactions une à une est non létale. Ces métabolites sont également ME-
productibilité en accord avec notre formalisme, s’ajoutant aux substrats des réactions essentielles
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discutés précédemment. En particulier, les métabolites ME-productibilité sont soit des réactants
de réactions essentielles (basées sur la létalité/stoechiométrie), soit des métabolites essentiels, alors
que les métabolites ME-efficacité sont des réactants de réactions essentielles (basées sur la FVA).
Le concept de métabolite ME-persistance correspond à l’extension du concept de métabolite ME-
productibilité au cas d’une sémantique de productibilité décrite par des parcours de graphe.
Pour résumer, notre concept de métabolite essentiel phénotypique ou carrefour décrit un com-
posé tel que le fait d’enlever soit une réaction, soit toutes les réactions consommant ce métabolite
affecte la croissance phénotypique (persistance, productibilité ou efficacité) d’une réaction cible
correspondant . Cela concerne les notions concernant les réactions essentielles liées au FVA, les
réactions essentielles/létales et les métabolites essentiels.
Un autre concept proche est donné par les Ensembles Minimaux de Coupe (Minimal Cut Set)
consistant en un ensemble de réactions dont la suppression est létale (selon le formalisme basé sur
la stoechiométrie). Cependant, la méthode des Ensembles Minimaux de Coupe n’impose aucune
contrainte sur les substrats de ces réactions particulières. Notre analyse montre que la situation des
métabolites ME-productibilité est un cas très spécifique de cette méthode puisque qu’un métabolite
est un ME-productibilité si et seulement si il existe un ensemble minimal de coupe dont toutes les
réactions partagent le même composant métabolique en tant que substrat.
Du point de vue logiciel, nous avons développé des méthodes et implémenté un logiciel nommé
Conquests permettant de calculer efficacement l’ensemble des métabolites ME-productibilité, ME-
efficacité et ME-persistance d’un réseau métabolique sous format sbml. Ce logiciel retourne un
fichier pour chaque type de métabolite essentiel. De plus, nous avons créé un second logiciel appelé
Spaceman permettant de calculer dans un premier temps les métabolites essentiels du point du vue
de la persistance du réseau puis, dans un second temps, les clusters de métabolites, retournant un
ensemble de fichiers correspondant chacun à un cluster de métabolites désignés par leur carrefour
de référence et contenant la liste des métabolites ME-persistance appartenant au cluster et celle
des cibles duales associées. Nous avons pu étudier les résultats de la recherche de ces différents
carrefours sur les réseaux métaboliques présentés précédemment.
Chapitre 5
Analyses des métabolites essentiels
dans des réseaux à échelle génomique
Dans le chapitre précédent, nous avons mis en avant dans un réseau métabolique plusieurs
rôles phénotypiques (production, optimisation, persistance) de métabolites essentiels vis-à-vis de
la production d’une biomasse définie. Nous avons montré sur des exemples jouets que ces trois
définitions n’étaient pas équivalentes.
Afin de mieux comprendre la nature de ces trois types de métabolites essentiels, dans ce chapitre,
nous étudions les métabolites essentiels pour les six réseaux métaboliques que nous avons présentés
dans la section 1.4 : les trois réseaux de E. coli iAF1260, iJO1360 et iJR904 ainsi que les réseaux
métaboliques de Synecchocystis, A. ferrooxidans et T. lutea. Comme nous le verrons, nous mettrons
en avant que la comparaison fine des différentes propriétés permet de pointer le rôle subtil de
composés du réseau, de manière à mieux comprendre le fonctionnement du système. L’ensemble
des résultats présentés dans ce chapitre a fait l’objet d’une publication dans le journal PeerJ [67].
Dans la suite, pour ne pas porter à confusion avec les métabolites essentiels de la littéra-
ture, nous désignerons par "carrefours" l’ensemble des métabolites essentiels (ME-persistance,
ME-productibilité et ME-efficacité).
5.1 Etude quantitative
5.1.1 Un nombre important de carrefours
Nous avons calculé l’ensemble des métabolites carrefours pour les six réseaux considérés. Les
résultats sont décrits dans la Table 5.1. Notre étude des six réseaux métaboliques suggère qu’un
réseau métabolique contient quelques petites centaines de métabolites carrefours, qu’ils soient ME-
persistance, ME-productibilité ou ME-efficacité. Plus précisément, notre analyse montre que le
nombre de carrefours se trouve entre 113 et 423 dans les exemples étudiés, ce qui représente 7% à
70,5% du réseau métabolique pour les espèces étudiées. De manière plus importante, le nombre de
carrefours apparaît comme indépendant de la taille du réseau. Ainsi le réseau métabolique ayant le
plus grand nombre de métabolites carrefours est celui de Synecchocystis, le quatrième réseau par
la taille tandis que celui avec le moins de carrefours est le réseau iJR904 de E. coli, le troisième
plus grand réseau.
Les observations que nous avons mises en avant suggèrent qu’un réseau métabolique ayant un
faible pourcentage de carrefours correspond à un nombre relativement élevé de voies métaboliques
au sein du corps principal de l’organisme qui est lié à la modélisation de la biomasse. Dans le cas
contraire, les réseaux les plus récents dont les organismes sont moins étudiés tel que T. lutea se
concentrent sur la description du métabolisme primaire, dû au petit nombre d’expérimentations
réalisées sur ces organismes en comparaison aux réseaux modèles. Cela peut suggérer que le pour-
centage de carrefours, quel que soit leur type, est un indicateur à la fois de la variété de phénotypes
rencontrés pour l’organisme et du degré de curation réalisé sur le réseau métabolique.
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iJR904 1075 904 113 (12.5%) 70 (7.7%) 65 (7.2%) 87 (9.6%)
iAF1260 2382 1967 177 (9.0%) 98 (5%) 105 (5.3%) 166 (8.4%)
iJO1360 2582 2129 150 (7.1%) 66 (3.1%) 67 (3.1%) 143 (6.7%)
Synecchocystis 759 600 423 (70.5%) 325 (54.2%) 380 (63.3%) 375 (62.5%)
A. ferrooxidans st. Wenelen 620 579 376 (64.9%) 316 (54.6%) 340 (58.7%) 372 (64.2%)
T. lutea 316 324 210 (64.8%) 198 (61.1%) 208 (64.2%) 208 (64.2%)
Table 5.1 – Nombre total de carrefours pour les six réseaux métaboliques des espèces procaryotes
et celle unicellulaire eucaryote. Le pourcentage de chaque cellule correspond au ratio de métabolites
ayant la propriété correspondante (désignée par le nom de la colonne) dans le réseau par rapport
au nombre total de métabolites dans ce dernier.
5.1.2 Tous les éléments hautement connectés sont des métabolites es-
sentiels, des cibles ou des sources
Nous nous sommes ensuite intéressés aux liens entre les métabolites carrefours ME-persistance,
ME-productibilité et ME-efficacité et les caractéristiques des nœuds métabolites dans le graphe
modélisant le réseau, notamment au niveau de la connectivité de ces derniers. Dans la Figure 5.1,
les composants de chaque réseau métabolique sont ordonnés selon leur degré de connectivité et
leur rôle dans le fonctionnement du réseau, i.e. carrefour, métabolite cible, métabolite source ou
composant générique (ceux qui n’ont aucun rôle identifié dans le fonctionnement en analysant les
carrefours).
Nous pouvons voir que dans les réseaux iJR904, iJO1360 et iAF1260, les 14 métabolites dont
le degré est le plus haut (avec une connectivité entre 70 et 1040) ont un rôle important dans le
fonctionnement de ces derniers. L’unique exception est la molécule H2O du périplasme dans le
réseau iJO1360, un composé qui paraît jouer un rôle redondant dans le réseau avec la molécule
H2O cytoplasmique. Dans les réseaux A. ferrooxidans et T. lutea, les 31 composés dont le degré est
le plus élevé (avec une connectivité entre 10 et 310) ont un rôle dans le fonctionnement du réseau.
Notre analyse suggère alors que, quel que soit le réseau considéré, la totalité des composants
fortement connectés se répartit entre carrefours, métabolites cibles, et métabolites sources et a
donc un rôle fonctionnel dans le réseau.
5.1.3 Complémentarité
Les différents types de carrefours, ME-persistance, ME-productibilité et ME-efficacité, ne s’ex-
cluent pas, au contraire, de nombreux carrefours se retrouvant à l’intersection de plusieurs défi-
nitions. La Table 5.2 décrit le nombre de carrefours de chaque type dans les différents réseaux
métaboliques choisis. En étudiant cette dernière, nous pouvons voir que le type de carrefour le plus
fréquent est ME-efficacité : en se référant aux divers réseaux métaboliques étudiés, de 77% à 99%
des carrefours sont ME-efficacité.
Les nombres de carrefours ME-persistance et ME-productibilité sont relativement comparables :
le ratio de carrefours ME-productibilité est compris entre 44.7% (réseau iJO1360) et 99% (réseau
A. ferrooxidans), tandis que le ratio de carrefours ME-persistance se trouve entre 46% (réseau
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(a) iJR904 (b) iAF1260
(c) iJO1360 (d) Synecchocystis
(e) A. ferrooxidans (f) T. lutea
Figure 5.1 – Classification des composants métaboliques selon leur degré de connectivité (axe des
abscisses) et leur rôle dans le fonctionnement du réseau. Pour chaque intervalle [a, b] représenté
sur l’axe des x, la totalité des composés dont le degré de connectivité appartient à [a, b] sont
regroupés dans les quatre classes de métabolites répartis selon leur rôle dans le fonctionnement du
réseau : carrefour (bleu), nutriment limite (vert), composé de la biomasse (rouge), autre composant
générique sans aucun rôle fonctionnel spécifique (jaune). Le pourcentage relatif à chacune de ces
classes est représenté sur l’axe des ordonnées.














































































































































Table 5.2 – Nombre des différents types de carrefours isolés et dans les intersections
iJO1360) et 86% (réseau T. lutea). De façon similaire, pour tous les réseaux, certains carrefours
ne sont ni ME-persistance, ni ME-productibilité. Cette analyse confirme que les trois classes de
carrefours sont complémentaires et doivent être considérées ensemble pour entrevoir la complexité
du fonctionnement du réseau.
5.1.4 Intersection des types de carrefours : un squelette du réseau mé-
tabolique
Les intersections entre les différentes classes de composés dans les six réseaux métaboliques sont
montrée dans la Figure 5.2. Au moins 26% (et jusqu’à 93%) des métabolites essentiels sont liés à la
fois à la productivité, à l’efficacité et à la persistance du réseau. En comparant les composants pré-
sentant les trois caractéristiques dans les réseaux iJR904, iAF1260 et iJO1360, nous avons constaté
le fait que 20 métabolites ME-productibilité, ME-efficacité et ME-persistance sont présents dans les
trois réseaux, dont les nœuds très connectés udp, h, phosphate et phosphoenolpyruvate. Les quatre
composés peuvent en conséquence être considérés comme des régulateurs majeurs de la produc-
tion de biomasse de E. coli dans le graphe, selon des formalismes stœchiométrique et topologique.
Étonnamment, les 16 autres métabolites essentiels dans le squelette commun des réseaux iJO1360,
iAF1260 et iJR904 possèdent un degré de connectivité faible dans le réseau (de 2 à 7). Ces compo-
sants sont Chorismate, DTDP, ahdt, Dihydroneopterin, Dephospho-CoA, 1,2-Dihydronaphthalene-
1,2-diol, 6-hydroxymethyl-dihydropterin pyrophosphate, 4-amino-4-deoxychorismate, Dihydroneop-
terin monophosphate, 6-hydroxymethyl dihydropterin, N-((R)-4-Phosphopantothenoyl)-L-cysteine,
6-hydroxymethyldihydropterin, 5-O-(1-Carboxyvinyl)-3-phosphoshikimate,D-4’-Phosphopantothenate,
Pantetheine 4’-phosphate. Une interprétation est que ces métabolites font référence à une structure
des composés du réseau nécessaire pour produire la biomasse et peuvent constituer un squelette de
la structure du réseau concernant la production de la biomasse.
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(a) iJR904 (b) iAF1260
(c) iJO1360 (d) Synecchocystis
(e) A. ferrooxidans (f) T. lutea
Figure 5.2 – Intersections des ensembles de métabolites essentiels (ME-persistance, ME-
productibilité et ME-efficacité) pour six réseaux métaboliques à échelle génomique.
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5.1.5 Intersections vides ou peu représentées : indice sur les protocoles
de reconstruction
Nous pouvons voir dans la Figure 5.2 et la Table 5.2 que certaines intersections sont soit vides,
soit contiennent très peu de carrefours dans certains des réseaux métaboliques étudiés. Ainsi, si
nous nous intéressons par exemple au réseau iAF1260 de E. coli, nous pouvons remarquer que tous
les métabolites ME-persistance et ME-efficacité sont aussi des métabolites ME-productibilité. Une
interprétation de ce phénomène est que la productibilité dans ce réseau s’appuie principalement sur
des équilibres optimaux de co-facteurs. Ce point sera détaillé plus tard dans la section 5.4. La faible
présence de métabolites ME-persistance en dehors du squelette (9 éléments) suggère également que
le réseau iAF1260 est essentiellement modélisé pour des études stœchiométriques.
Cette analyse est valable de la même façon dans le cas du réseau métabolique de T. lutea dont
les carrefours du squelette représente 93% de l’ensemble des carrefours, mettant ainsi en avant un
réseau métabolique cœur.
5.2 Identification de redondances dans le réseau
Après avoir évalué les propriétés génériques des carrefours dans les six réseaux à grande-échelle
que nous étudions, nous nous sommes concentrés sur l’interprétation biologique des métabolites
qui vérifient une ou deux des trois propriétés d’essentialité. Il s’agit donc des métabolites qui sont
dans les feuilles des diagrammes de Wenn présentés dans la Figure 5.2. L’intérêt de cette étude
est que ces métabolites sont relativement peu nombreux dans chacun des exemples étudiés. Dans
un cadre applicatif, ils peuvent donc faire l’objet d’analyses bibliographiques poussées. Le but des
sections suivantes est donc d’interpréter ces propriétés pour guider de futures analyses.
Dans cette première partie, nous nous concentrons sur les propriétés liées aux carrefours qui re-
transcrivent une redondance du système biologique. Selon notre interprétation, une telle redondance
apparaît pour les métabolites qui vérifient les propriétés de ME-persistance et ME-productibilité
(sans être ME-efficacité) d’une part, et les métabolites qui sont exclusivement ME-efficacité d’autre
part.
5.2.1 Propriétés des métabolites ME-persistance et ME-productibilité
qui ne sont pas ME-efficacité.
Une telle situation se produit lorsqu’un composé est nécessaire pour produire un métabolite
cible des points de vue topologique et stœchiométrique mais pas au niveau de l’optimalité. Ainsi,
chacune des réactions consommant ce composé peut être enlevée indépendamment sans impac-
ter sur la production optimale de la biomasse. La principale explication est qu’un tel métabolite
est le substrat d’au moins deux voies métaboliques équivalentes, alternatives topologiquement et
stœchiométriquement, pour produire un métabolite cible.
Un exemple tiré des réseaux étudiés est représenté dans la Figure 5.3. Dans le réseau A. ferrooxi-
dans, le composé α-D-glucose 1-phosphate qui est un métabolite ME-persistance, ME-productibilité
et ME-efficacité, est un précurseur de deux métabolites cibles : glycogen et lps_AFE. Il est essentiel
pour leur production topologique, stœchiométrique et optimale.
La production de ce composé est assurée par une voie métabolique commençant par le mé-
tabolite β-D-fructofranose 6-phosphate (qui est également ME-persistance, ME-productibilité et
ME-efficacité), transformé ensuite en β-D-glucose 6-phosphate, qui, lui, est un métabolite ME-
persistance et ME-productibilité mais n’est pas un métabolite ME-efficacité car la voie se divise
alors en deux voies possibles. Ainsi ce dernier peut être transformé soit en α-D-glucose 6-phosphate,
soit en β-D-glucose 1-phosphate. Aucune autre voie ne permet la production du α-D-glucose 1-
phosphate et aucune des deux n’est privilégiée par rapport à l’autre, n’étant essentielle pour aucun
type de production, topologique, stœchiométrique ou optimale, expliquant le statut de carrefour
topologique et stœchiométrique mais non optimal du β-D-glucose 6-phosphate.
Dans les six réseaux métabolites, cette propriété n’est pas fréquente dans les réseaux iJO1360,
A. ferrooxidans et T. lutea, où nous pouvons compter respectivement 3, 2 et 1 métabolites ME-
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persistance et ME-productibilité mais non ME-efficacité. Dans les réseaux Synecchocystis, iAF1260
et iJR904, cette situation est plus fréquente et se produit de 8 à 22 fois. En particulier, le nombre
relativement élevé de tels métabolites ME-persistance et ME-productibilité seulement, dans le
réseau Synecchocystis suggère que le fonctionnement optimal est peu contraint. Cela peut être
expliqué par la présence d’un nombre important de flux d’export, que nous avons noté lors de
l’étude des métabolites qui ne sont que ME-productibilité, ce qui génère des redondances dans les
voies métaboliques intracellulaires.
5.2.2 Propriété des métabolites qui sont uniquement ME-efficacité
Un carrefour exclusivement ME-efficacité est, selon la Définition 19, nécessaire pour produire
de la biomasse de façon optimale. Cependant, puisqu’il n’est pas un métabolite ME-persistance
ou ME-productibilité, le fait d’enlever toutes les réactions utilisant le carrefour comme réactant
n’empêche pas l’accessibilité topologique et stœchiométrique des métabolites cibles constituant les
substrats de la biomasse.
Cette situation apparaît essentiellement lorsque les métabolites cibles de la biomasse peuvent
être produits par au moins deux voies métaboliques distinctes mais que l’un des chemins est privi-
légié par le système lors de l’optimisation des flux pour la production maximale de la biomasse.
Un exemple est représenté dans la Figure 5.4 modélisant une partie du réseau compartimenté
Synecchocystis. Dans ce dernier, le métabolite putrescine cytosolique est un précurseur des métabo-
lites cibles. Il s’agit d’un métabolite ME-persistance, ME-productibilité et ME-efficacité. Dans ce
réseau, deux voies métaboliques peuvent produire ce composé : l’une d’elles utilise un flux d’impor-
tation de putrescine venant du compartiment extracellulaire et, l’autre, via des voies internes, est
caractérisée par un flux de production faisant intervenir en premier lieu le métabolite L-arginine
qui vérifie les trois propriétés d’essentialité. Ce métabolite est utilisé pour produire l’agmathine,
qui est un métabolite ME-efficacité mais non ME-persistance ni ME-productibilité, ainsi qu’un
co-produit de la voie métabolique interne à l’organisme qui est un métabolite ME-productibilité et
ME-efficacité mais pas ME-persistance. Ceci indique l’importance du métabolite dans une produc-
tion stœchiométrique mais pas topologique.
Ce lien de coproduction a pour conséquence dans le réseau de Synecchocystis l’utilisation fa-
vorisée de la voie métabolique comprenant la L-arginine pour produire le métabolite putrescine
dans le but de produire de façon optimale la biomasse. Cela est mis en avant par la caractérisation
des réactions de cette voie comme essentielles dans l’étude de l’optimalité des flux. Cette sélection
d’une voie métabolique explique le fait que l’agmathine est un métabolite ME-efficacité, de même
que l’urée, car ils ne sont pas nécessaires pour l’accessibilité topologique et stœchiométrique de la
putrescine mais permettent d’optimiser les flux dans le réseau de Synecchocystis. En effet, en ce
qui concerne le carrefour putrescine, la suppression des réactions ayant ce dernier comme substrat
entraîne une diminution de la croissance de la biomasse de 47.5 à 41.1 mmol/gDW/h.
Dans les six réseaux étudiés, le cas des métabolites ME-efficacité qui ne sont ni ME-persistance
ni ME-productibilité est la situation la plus fréquente après le cas des métabolites carrefours pré-
sentant les trois propriétés, ME-persistance, ME-productibilité et ME-efficacité. Dans les réseaux
iJR904, iAF1260 et iJO1360, nous retrouvons entre 32% et 50% de carrefours dans cette situa-
tion tandis que les réseaux les plus récents Synecchocystis et A. ferrooxidans possèdent 10% de
carrefours ME-efficacité. Le réseau T. lutea fait exception avec peu de différences entre les critères
topologiques, stœchiométriques et optimaux.
5.3 Impact de l’initiation des cycles métaboliques
Nous avons identifié un second ensemble de propriétés qui sont, de leur côté, relatives à la dif-
férence entre les critères topologique et stœchiométrique. Comme nous allons le voir, ces situations
semblent suggérer un impact de l’accessibilité du milieu de culture sur la capacité de la cellule à
produire de la biomasse.






























































































































































































































































































































































































































































72 Chapitre 5. Analyses des métabolites essentiels dans des réseaux à échelle génomique
5.3.1 Propriété des métabolites exclusivement ME-persistance
Un carrefour ne satisfaisant que le critère topologique est un métabolite nécessaire pour l’acces-
sibilité topologique d’un métabolite cible. Cependant ce composé n’est pas nécessaire pour produire
ce même métabolite cible d’un point de vue stœchiométrique, optimal ou non. Par exemple, en se
référant au critère lié au graphe, dans le réseau iJO1360, le métabolite thiamine du cytosol est
nécessaire pour produire la cible thiamine diphosphate. En effet, si nous étudions le sous-réseau
lié à ce métabolite, en enlevant toutes les réactions dont le substrat est la thiamine cytosolique,
le métabolite cible thiamine diphosphate n’est plus accessible topologiquement. Par contre, dans
le sous-réseau ainsi créé, la biomasse est toujours stœchiométriquement productible de telle sorte
que le ratio de croissance maximale, lié à la réaction de biomasse, reste inchangé par rapport à ce
même ratio dans le réseau initial (11,747 mmol/gDW/h).
Ce paradoxe apparent est principalement expliqué par les hypothèses d’état stationnaire et
de conservation de masse liées à la dynamique du réseau et sous-entendues par les sémantiques
d’accessibilité topologique et stœchiométrique. Nous supposons que ces différentes sémantiques ont
un grand impact sur l’interprétation du fonctionnement des cycles au sein du réseau et de voies
secondaires non analysées lors d’études stœchiométriques pour diverses raisons et pouvant mettre
en évidence des voies d’initiation de ces cycles métaboliques.
Un exemple est représenté dans la Figure 5.5. Dans le réseau iJR904, le composé Peptidoglycan
subunit (Peptido_EC) cytosolique, un métabolite cible, est produit à partir du métabolite diphos-
phoundecaprenyl intervenant dans un cycle dont l’ensemble des métabolites vérifient chacun les
trois propriétés ME-persistance, ME-productibilité et ME-efficacité.
Dans le cas de l’hypothèse d’état stationnaire, l’analyse stœchiométrique montre que la pro-
duction de Peptidoglycan subunit est assurée par le cycle, qui est auto-activé, puisque toutes les
réactions du cycle sont essentielles pour la production topologique, stœchiométrique et optimale de
la biomasse. Cependant ce type d’analyse assume implicitement qu’au moins un des métabolites
du cycle est présent lors de l’activation de ce système et qu’aucun d’entre eux n’est dégradé durant
le fonctionnement de ce dernier. D’un autre côté, d’un point de vue topologique, l’analyse montre
que les cycles doivent d’être initialisés à partir d’une voie métabolique externe pour être considérés
comme accessibles.
Dans l’exemple que nous présentons dans la Figure 5.5, le cycle est initialisé par une voie
métabolique linéaire de dix réactions commençant par le métabolite pyruvate (qui est un métabo-
lite ME-persistance, ME-productibilité et ME-efficacité), et du composant 3-phospho-D-glycerate
qui est un métabolite ME-productibilité et ME-persistance mais pas ME-efficacité. Notre analyse
montre que les neuf composés de cette voie métabolique linéaire sont nécessaires pour l’accessi-
bilité topologique du métabolite cible Peptidoglycan subunit mais qu’ils ne sont pas nécessaires
pour produire ce composé de la biomasse. En effet, Peptido_EC étant produit à partir d’un cycle
auto-alimenté dans un état stationnaire (accessibilité stœchiométrique), les réactions composant
cette voie ont la valeur de leur flux égale à zéro dans l’analyse de flux.
Cette analyse suggère que la production de Peptidoglycan subunit est possible via un cycle
auto-activé, initialisé dans un premier temps par le pyruvate.
Pour résumer, les métabolites ME-persistance qui ne sont ni ME-productibilité ni ME-efficacité
suggèrent l’existence de cycles auto-alimentés dans l’analyse des flux du réseau et proposent des
candidats pour l’initialisation de ces derniers lorsque la cellule ou l’organisme n’est pas dans un état
stationnaire. Cependant, dans les six réseaux métabolites étudiés, ce phénomène est observé dans
peu de cas : une unique fois dans les réseaux iAF1260, iJO1360 et A. ferrooxidans, neuf fois dans
le réseau Synecchocystis et onze fois dans le réseau iJR904. Cela suggère qu’un nombre restreint de
métabolites ME-persistance qui ne sont ni ME-productibilité ni ME-efficacité peut être considéré
comme une métrique d’un réseau métabolique de qualité.
5.3.2 Propriété des métabolites ME-persistance et ME-efficacité qui ne
sont pas ME-productibilité
Cette situation est relativement délicate. En effet, lorsqu’un composé a cette propriété, cela
signifie qu’il est le substrat d’une réaction dont le flux est toujours positif quand la cellule produit
































































































































































































































































































































































































































































































































74 Chapitre 5. Analyses des métabolites essentiels dans des réseaux à échelle génomique
de la biomasse avec un ratio optimal. La propriété liée au métabolite ME-persistance signifie que
la suppression de cette réaction du réseau implique que l’un des métabolites cibles, substrats de la
réaction de biomasse, n’est plus accessible selon des critères topologiques. Cependant, le métabolite
cible garde sa capacité d’être accessible au niveau stœchiométrique, bien que le ratio de croissance
soit diminué.
Une autre manière d’expliquer ce cas est qu’il existe une voie alternative de production du
métabolite cible mais que ce chemin alternatif n’est pas accessible à partir des métabolites sources
du réseau métabolique d’un point de vue topologique. Par exemple, dans le réseau A. ferrooxidans,
le fait d’enlever les réactions consommant le métabolite Alpha-D-Ribose_1-phosphate entraîne une
diminution du ratio de production de la biomasse optimale de 3,6 à 3,4 mmol/gDW/h. De plus,
bien qu’il y ait toujours production de biomasse, il n’existe plus de chemin partant de l’ensemble des
métabolites sources et atteignant les métabolites cibles. L’explication de ce paradoxe est similaire
au cas présenté dans la Figure 5.5, en relation avec un cycle auto-alimenté.
Pour illustrer le cas d’un métabolite ME-persistance et ME-efficacité qui n’est pas ME-productibilité,
la Figure 5.6 représente un sous-réseau du réseau iJO1360. Dans le compartiment cytosolique, le
métabolite thiamine phosphate, un carrefour avec les trois propriétés d’essentialité (ME-persistance,
ME-productibilité et ME-efficacité), est le précurseur unique du Thiamine diphosphate, un méta-
bolite cible. Sa production optimale est assurée grâce à une voie métabolique, initialisée à partir
des métabolites sources, qui importe le Thiamine du compartiment extracellulaire au périplasme
puis de ce dernier au cytosol où le Thiamine est transformé en Thiamine phosphate.
L’ensemble des réactions présentes dans cette voie métabolique est essentiel pour accéder to-
pologiquement au Thiamine diphosphate et pour produire de façon optimale la biomasse mais non
pour produire stœchiométriquement cette dernière. En effet, lorsque la réaction transformant le
Thiamine en Thiamine phosphate est supprimée du réseau métabolique, ce dernier a la possibilité
d’activer un cycle permettant de produire le 4-methyl-5-(2-phosphoethyl)-thiazole qui, avec le 2-
methyl-4amino-5-hydroxymethylpyrimidine diphosphate, permet également la création de Thiamine
phosphate.
Nous pouvons cependant noter que ce cycle n’est pas utilisable à partir des métabolites sources
car aucun de ses composants n’est accessible topologiquement, alors que, dans une étude stœchio-
métrique, avec les hypothèses d’état stationnaire et de conservation de masse, le cycle est accessible.
De plus, l’activation du cycle est très dépendante de la présence d’au moins un de ses composants
à l’initiation de la dynamique de la cellule.
En étudiant les six réseaux de taille génomique choisis comme exemple, cette situation se pré-
sente plus souvent dans les réseaux iJO1360 (6 fois) et A. ferrooxidans (7 fois) que dans les réseaux
iJR904 et T. lutea (1 cas chacun) et Synecchocystis (2 cas) alors qu’aucun carrefour ME-persistance,
ME-efficacité et non ME-productibilité n’est présent dans le réseau iAF1260. Le nombre de mé-
tabolites présentant ces caractéristiques montre la capacité des réseaux métaboliques à adapter
eux-mêmes leurs flux internes en activant ou non des cycles internes équilibrés.
5.4 Identification de co-produits critiques
La dernière propriété des réseaux métaboliques que nous avons identifiée comme liée aux pro-
priété d’essentialité est relative au rôle des co-produits dans les réactions du système.
5.4.1 Rôle des métabolites exclusivement ME-productibilité.
De tels métabolites ont la capacité de réduire à zéro le ratio de croissance de la biomasse lorsque
les réactions dont ils sont les réactants sont enlevées du réseau métabolique. De plus, aucun des
flux supprimés n’est nécessaire pour produire de façon optimale la biomasse dans le réseau initial
et la suppression n’enlève pas l’accessibilité topologique des métabolites cibles. Un exemple dans
le réseau iAF1260 est la molécule de carbon dioxide cytosolique. En enlevant ce métabolite du
réseau, avec l’ensemble des réactions utilisant ce dernier comme substrat, nous n’affectons pas
l’accessibilité topologique des métabolites cibles. Cependant le taux de croissance est réduit de
9021 à zéro mmol/gDW/h car les composants de la biomasse ne peuvent pas être produits à cause
de l’hypothèse des équilibres de masse au sein du réseau qui n’est alors plus assurée.
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Comme illustré dans la Figure 5.7, un tel composant correspond principalement à des co-
produits de réactions essentielles qui sont donc nécessairement produits pour assurer la production
de la biomasse. Dans le périplasme du réseau représenté, le composé murein5px4p (un métabo-
lite cible) est le produit d’une réaction dont le substrat est murein5p5p. Cette dernière réaction
est nécessaire pour l’optimalité des flux dans le réseau et le métabolite substrat est un métabo-
lite ME-persistance, ME-productibilité et ME-efficacité. Un autre produit de cette réaction est
la D-alanine qui est un carrefour ME-productibilité uniquement, signifiant qu’il est nécessaire
stœchiométriquement mais non topologiquement ni pour l’optimalité des flux.
Nous pouvons voir ainsi que, d’une part, alors que le murein5p5p peut être utilisé pour produire
un autre métabolite cible, la L-alanine, une autre voie permet également la production de ce
composant et, d’autre part, il n’est pas substrat d’une réaction essentielle pour produire de façon
optimale la biomasse. Cependant, lorsque les réactions d’export de ce co-produit dans les autres
compartiments sont supprimées du réseau, le composé D-alanine s’accumule et la loi de conservation
de masse n’est plus assurée. Ainsi, la production de biomasse, dans le sous-réseau correspondant à
ce métabolite, est impossible : l’analyse des flux indique que le ratio de production de murein5px4p
est nul. La biomasse est donc productible sous la condition que le co-produit D-alanine dans le
périplasme soit consommé par une réaction métabolique ou une réaction d’export.
En d’autres termes, les métabolites ME-productibilité qui ne sont ni ME-persistance ni ME-
efficacité se réfèrent à des co-produits de réactions essentielles dans une étude stœchiométrique.
Ils peuvent avoir un impact important sur le taux de croissance de l’organisme puisque leur ratio
de consommation est un contrôleur direct de la production de biomasse dans le cas d’un état
stationnaire. Dans la pratique, une telle situation apparaît peu dans les réseaux métaboliques
étudiés sauf pour celui de Synecchocystis : une seule fois dans les réseaux A. ferrooxidans et T.
lutea, deux, trois et quatre fois respectivement pour les réseaux iJR904, iAF1260 et iJO1360. Cette
observation suggère que les co-produits doivent être méticuleusement étudiés dans l’ensemble de
ces réseaux. Au contraire, le réseau Synecchocystis contient 17 métabolites ME-productibilité qui
ne sont ni ME-persistance ni ME-efficacité. Cela laisse à penser que la production de la biomasse
est sous le contrôle de nombreux flux d’export de co-produits. Une analyse de sensibilité et de
curation de ce réseau basé sur ces critères pourrait être utile.
5.4.2 Rôle des métabolites ME-productibilité et ME-efficacité qui ne
sont pas ME-persistance
Un tel métabolite est lié aux propriétés stœchiométriques du réseau métabolique mais n’inter-
vient pas d’un point de vue topologique. En effet, un composant répondant aux caractéristiques
d’un métabolite ME-productibilité et ME-efficacité est non seulement nécessaire à l’accessibilité
stœchiométrique de métabolites cibles mais est également substrat d’une réaction essentielle pour
maximiser les flux dans le réseau. Nous pouvons avancer deux explications pour ce cas particulier
de carrefour. En effet, d’un premier abord, nous pouvons nous reposer sur l’exemple précédent car
si le co-produit d’une réaction essentielle stœchiométriquement n’est consommé que par une unique
réaction métabolique ou d’export, cette dernière devient alors aussi essentielle et le co-produit est
non seulement ME-productibilité mais aussi ME-efficacité. D’un second abord, le fait que le mé-
tabolite ne soit pas ME-persistance nous permet d’avancer une autre hypothèse pour laquelle il
existe une voie métabolique secondaire topologiquement accessible mais non utilisable dans une
étude de flux à cause de diverses raisons telle que une non conservation de masse pour un nœud
métabolite.
Dans la Figure 5.4, nous pouvons voir un exemple de la première explication avancée avec
les métabolites CO2 et Ammonia qui sont tous deux des métabolites ME-productibilité et ME-
efficacité mais pas ME-persistance. En effet, de tels carrefours sont des co-produits de réactions
essentielles entraînant la production de métabolites cibles. Enlever les réactions qui consomment ces
métabolites entraîne une accumulation de ces derniers dans la cellule et annule toute production de
biomasse (la valeur de flux est égale à zéro), bien que l’accessibilité topologique ne soit pas affectée.
Cette dernière situation est très fréquente dans les réseaux Synecchocystis, A. ferrooxidans et
T. lutea. En effet, la suppression de toutes les réactions consommant un métabolite avec de telles
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propriétés ne modifie pas l’accessibilité topologique des métabolites cibles mais, au contraire, réduit
drastiquement le taux de croissance de la biomasse car enlève des réactions essentielles.
Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons étudié les métabolites essentiels (ME-persistance, ME-productibilité
et ME-efficacité) de six réseaux métaboliques d’échelle génomiques. L’étude de ces métabolites
montrent qu’il existe un nombre variable de métabolites essentiels (pour au moins une des trois
propriétés) dans un réseau métabolique (de 7% à 70% des métabolites sur nos exemples), les ré-
seaux les plus aboutis en terme de curation manuelle et de descriptions de phénotypes étant ceux
qui contiennent le moins de métabolites essentiels. Ceci suggère que le pourcentage de métabolites
essentiels, quel que soit leur type, est un indicateur à la fois de la variabilité de réponses phénoty-
piques décrites par le réseau et de son degré de curation. De plus, au sein des métabolites essentiels,
plus de 40% des métabolites partagent les trois propriétés d’être à la fois ME-persistance, ME-
productibilité et ME-efficacité. Notre interprétation est que ces composés peuvent être vus comme
les constituants principaux pour la production de biomasse, sans doute comme un squelette de la
structure du réseau.
De manière plus fine, nous avons montré que les métabolites essentiels qui ne vérifient pas
l’ensemble des trois propriétés sont très utiles pour comprendre le fonctionnement fin du système
et éventuellement suggérer des analyses plus poussées en termes de curation. Ainsi, les métabo-
lites ME-persistance et ME-productibilité qui ne sont pas ME-efficacité sont des indicateurs de
voies redondantes. Les métabolites qui sont exclusivement ME-efficacité pointent aussi du doigt
des redondances de voies qui n’ont pas la même efficacité. Par ailleurs, les métabolites qui sont
exclusivement ME-persistance suggèrent l’existence de cycles auto-alimentés dans l’analyse des flux
du réseau et permettent de proposer des candidats pour l’initialisation de ces derniers lorsque la
cellule ou l’organisme n’est pas dans un état stationnaire. De même, les métabolites ME-persistance
et ME-efficacité qui ne sont pas ME-productibilité pointent du doigt des dépendances fortes entre
l’activation d’un cycle et l’état initial de la cellule. Enfin, les métabolites qui sont exclusivement
ME-productibilité semblent souligner le rôle de co-produits qui peuvent avoir un impact important
sur le taux de croissance de l’organisme puisque leur ratio de consommation est un contrôleur direct
de la production de biomasse. Un rôle similaire apparaît pour les métabolites ME-productibilité et
ME-efficacité qui ne sont pas ME-persistance.
Dans l’ensemble, cette étude suggère que la recherche de carrefours (ou métabolites essentiels
phénotypiques) peut avoir de nombreuses applications dans l’étude du métabolisme d’organisme.
D’une part pour la curation fine de réseau, mais aussi pour suggérer des voies métaboliques per-
mettant une efficacité importante de la production en utilisant des composants clés.
Chapitre 6
Étude des classes de métabolites
ME-persistance
Dans le chapitre 4, nous avons introduit trois définitions pour des métabolites phénotypiques
essentiels (carrefours) en s’appuyant sur trois sémantiques distinctes pour modéliser la production
de molécules dans un réseau métabolique. Dans le chapitre 5, nous avons montré que la comparaison
des propriétés de ces métabolites carrefours permettait d’identifier dans un réseau des composés et
des sous-réseaux ayant un rôle dynamique subtil : redondance de voies métaboliques, cycles dont
l’activation est dépendante de l’état initial du système, rôle des co-produits dans la production de
biomasse.
Cependant, rappelons que dans le chapitre 4, nous avions indiqué que la définition de métabolite
essentiel à l’aide de critères topologiques permettait de s’abstraire de la composition quantitative
de la biomasse et d’établir des relations directes entre un composé et l’ensemble des composants de
la biomasse sur la production desquels il a un impact. En particulier, à l’aide de cette propriété, il
est devenu possible d’identifier des classes de métabolites ME-persistance relatives aux ensembles
de composés qu’ils affectent.
Le but de ce chapitre est d’explorer plus précisément la signification biologique et l’intérêt de
cette classification des métabolites ME-persistance. Dans une première partie, nous étudierons les
classes de métabolites obtenus pour les six réseaux à échelle génomique que nous avons étudiés.
Dans une seconde partie, nous montrerons que ces classes de métabolites permettent de discriminer
les protocoles de reconstruction de réseaux métaboliques.
6.1 Propriétés des classes de six réseaux à échelle génomique
Dans un premier temps, nous avons appliqué notre approche de calcul des classes de métabolites
ME-persistance implémentée en programmation par ensembles réponses (logiciel Spaceman, voir
sous-section 4.4.3) aux six réseaux métaboliques qui sont étudiés dans ce manuscrit.
6.1.1 Validation experte des clusters dans le réseau T. lutea
Une première analyse que nous avons réalisée a été d’étudier précisément les classes du réseau T.
lutea. En effet, comme indiqué dans la section 1.4, ce réseau avait été extensivement et précisément
étudié dans [8] pour sortir de l’hypothèse d’état stationnaire impliquant qu’aucune accumulation
de matière ne peut être faite. Pour cela, le réseau métabolique avait été décomposé en sous-réseaux
selon les fonctions métaboliques prenant en compte la compartimentation cellulaire et les voies
métaboliques. Concrètement, ces composés ont été répartis en six classes : le cycle de Calvin, la
glycolyse haute et la glycolyse basse, la synthèse de carbohydrates, la synthèse de lipides et la
synthèse de biomasses. Ces classes sont validées ensuite par des expérimentations biologiques et la
décomposition en modes élémentaires (voir [8] pour plus de détails).
Nous avons ainsi pu comparer le résultat de la décomposition des métabolites ME-persistance
à l’aide de Spaceman avec la décomposition manuelle réalisée dans [8] pour montrer des réponses
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phénotypiques au phénomène jour-nuit. Notre analyse suggère que 196 métabolites parmi les 210
de composés du réseau (soit 93%) sont des métabolites ME-persistance. Ils se répartissent en 39
clusters, dont un certain nombre de singletons (12) et 9 clusters prépondérants qui contiennent de
13 à 29 métabolites (3 clusters ayant respectivement 5, 6 et 7 carrefours, 3 clusters à 8 composants
et enfin 3 autres clusters ayant respectivement 10, 31 et 52 métabolites).
De manière intéressante, les clusters 30 et 3 sont pratiquement similaires aux classes nommées
"haute glycolyse" et "synthèse des lipides". De plus, la plupart des clusters de petite taille obtenus
par Spaceman correspondent à la classe la plus grande appelée "synthèse de la biomasse". Une telle
division de la classe peut s’expliquer par l’ensemble des métabolites utilisés dans [8] pour réduire la
complexité du réseau métabolique de telle sorte que le nombre de paramètres cinétiques est aussi
réduit. En effet, un tel ensemble augmente le degré de liberté du réseau (i.e, illustré par 24 modes
élémentaires au lieu de un ou deux pour les autres classes) ce qui est infaisable pour les clusters
(i.e., la suppression d’un métabolite implique la non-production d’une cible).
Cette analyse qualitative (réalisée "à l’aveugle") est donc apparue plutôt encourageante en terme
d’utilisation de Spaceman pour faciliter la décomposition de réseau. En particulier, les clusters de
grande taille semblent avoir un rôle fonctionnel tandis que les clusters de petite taille pourraient
être regroupés dans un unique cluster fonctionnel.
6.1.2 Distribution des métabolites ME-persistance dans les clusters
De manière exhaustive, la Figure 6.1 décrit le nombre de clusters dans les six réseaux méta-
boliques étudiés, iAF1260, iJR904, iJO1360, Synecchocystis,A. ferrooxidans et T. lutea. Comme
indiqué au chapitre 4, le nombre de métabolites ME-persistance varie entre 70 et 325, ce qui repré-
sente 2% à 65% des métabolites des réseaux. Le nombre de clusters se situe entre 13 et 77, ce qui
réprésente de 1% à 13% des métabolites du réseau. Le ratio entre le nombre de clusters et celui de
métabolites ME-persistance varie entre 18% et 33% confirmant que les métabolites ME-persistance
sont loin d’être indépendants et qu’ils doivent être considérés ensemble selon leur relation via la
topologie du réseau.
La Figure 6.2 représente la distribution des métabolites ME-persistance au sein des différents
clusters. Cette étude confirme le phénomène identifié pour T. lutea. Plus précisément, pour chaque
réseau métabolique étudié, la plupart des clusters contiennent seulement un ou deux métabolites
ME-persistance, impliquant que le nombre médian des métabolites ME-persistance par cluster
est toujours égal à 2 pour l’ensemble des six réseaux, et le troisième quartile (75%) est plus ou
moins égal à 5. De plus, chaque réseau métabolique possède un ou un petit nombre de clusters
irréguliers contenant plus de cinq métabolites ME-persistance. Dans l’ensemble, l’analyse suggère
que la distribution des métabolites ME-persistance au sein des clusters est très homogène.
6.1.3 Chaque étude de cas montre un petit nombre d’ensembles domi-
nants duals de cibles
Par définition, un métabolite ME-persistance supprime des blocs de production d’au moins un
composant de la biomasse (e.g., un métabolite cible). De façon similaire, les clusters de métabolites
ME-persistance regroupe ceux qui sont à la fois connectés par une chaîne de réactions métaboliques
et qui altèrent la production du même ensemble de cibles duales (voir Définition 21). Cet ensemble
de cibles, que nous avons formellement défini par T (c) = {t ∈ rcts(rT ), t 6∈ Σ(prune(G, c), S)}, où
c est l’un des métabolites ME-persistance du cluster, est un attribut de chaque cluster que nous
appelons ensemble cibles duales.
La Figure 6.3 représente la distribution du nombre d’éléments dans chacun de ces ensembles de
cibles duales. Pour tous les réseaux métaboliques étudiés, la médiane est inférieure ou égale à 2 et
le troisième quartile (75%) est très bas ce qui suggère que la plupart des clusters (et métabolites
ME-persistance associés) représentent de petits ensembles de composants métaboliques mais ayant
un impact critique sur la production d’une seule cible. À l’inverse, les clusters de grande taille
présents dans la Figure 6.3 montrent que, dans chaque réseau métabolique, il existe entre un et
cinq clusters de métabolites ME-persistance liés à un nombre relativement large de métabolites
cibles. Ces clusters regroupent des métabolites ME-persistance intervenant dans le contrôle global
de la production de la biomasse.
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(a) Nombre de métabolites ME-persistance
(b) Nombre de classe
Figure 6.1 – Vue d’ensemble des métabolites ME-persistance et de leurs clusters appli-
quée à six réseaux métaboliques distincts. Le nombre de métabolites ME-persistance (a) est
très variable pour les six réseaux tandis que leur distribution dans les clusters (b) est homogène.
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Figure 6.2 – Distribution des métabolites ME-persistance dans les clusters de six ré-
seaux métaboliques La distribution du nombre de métabolites ME-persistance appartenant à
chaque cluster indique que plusieurs clusters ont un unique métabolite ME-persistance mais que
très peu de clusters regroupent un large nombre de métabolites ME-persistance.
Figure 6.3 – Représentation sous la forme de boîte à moustache de la distribution du
nombre de cibles duales associées à chaque cluster. Pour tous les cas d’études, l’ensemble des
cibles duales pour chaque cluster a été calculé. La Figure représente la distribution des cardinalités,
en incluant les cas extrêmes qui sont des points ayant une valeur plus importante que celle du
troisième quartile plus 1.5 fois la différence entre le premier et le troisième quartile.
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Figure 6.4 – Un cluster de 36 métabolites ME-persistance (en bleu) dans le réseau
Synecchocystis contrôlant chacun la production de la même métabolite cible
Nous avons plus précisément analysé le cluster associés à chacun des plus grands ensembles de
cibles duales dans les réseaux iAF1260, iJO1360, iJR904 et A. ferrooxidans. De manière intéres-
sante, il s’avère que dans ces quatre cas, le cluster qui a le plus grand ensemble de cibles duales
contient un unique métabolite ME-persistance, à savoir, l’hydrogène. Ceci montre le rôle majeur
de ce composé interne dans la production de biomasse chez de nombreuses espèces microbiales.
Dans le réseau Synecchocystis, l’étude des clusters associés aux ensembles de cibles duales les
plus importants met en avant aussi le rôle dominant des métabolites Phosphate et GTP, ce qui
est cohérent avec le rôle clé de ces derniers dans les métabolismes autotrophiques. Notre analyse
retourne aussi deux clusters de 10 et 23 métabolites ME-persistance qui contrôlent la production des
mêmes ensembles de six et sept composants de la biomasse. Ainsi, pour l’exemple représenté dans
la Figure 6.4, les 36 métabolites ME-persistance travaillent ensemble pour faciliter la production
de la biomasse. Ils sont absolument nécessaires pour produire un réactant de la biomasse, ce qui
montre des dépendances internes au sein du réseau.
L’analyse du réseau de T. lutea met l’accent sur un ensemble de 24 métabolites, incluant les
sommets Amino Acids, Cholorophyl A et L-Aspartate qui appartiennent à l’ensemble de cibles
duales de deux clusters : le premier rassemble les métabolites Nitrite et Ammonium ; le second
cluster contient le métabolite Oxalacetic acid. Un autre métabolite ME-persistance mis en lumière
par l’analyse est HCO3, dont l’ensemble de cibles duales rassemble 25 métabolites comme pré-
cédemment avec le Phosphatidate. Dans l’ensemble, cette analyse dessine les connexions entre les
caractéristiques fonctionnelles du métabolisme principal.
6.1.4 Correspondance entre cluster et ensemble de cibles duales
Pour mieux comprendre la relation entre les clusters et leur ensemble dual de cible, la Figure 6.5
décrit les relations entre le nombre de métabolites ME-persistance dans un cluster et le nombre de
métabolites dans son ensemble de cibles duales. Chaque cercle représente un cluster dont l’abscisse
décrit le nombre de ME-persistance qu’il contient et l’ordonnée le nombre de cibles duales. La
surface du cercle représente le nombre de clusters qui ont les mêmes abscisses/ordonnées.
Un premier enseignement, donné par l’existence d’un cercle de large surface proche du point
(0,0) dans chaque figure, est que la majorité des clusters rassemble un petit nombre de méta-
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bolites ME-persistance et sont associés à un petit nombre de métabolites cibles. Ils représentent
des associations locales entre les métabolites internes et les cibles exportées, associations qui sont
essentielles pour étudier les structures présentes dans le réseau métabolique.
Il est utile de noter que les clusters ayant les plus larges classes de métabolites ME-persistance
(leur abscisse est maximale) sont toujours associés à une cible unique (ordonnée égale à 1). En
particulier, le plus grand cluster chez A. ferrooxidans (56 carrefours) représente un sous-réseau
contrôlant la production de la cible Phospholipids. Dans le réseau T. lutea, le cluster ayant la taille
maximale (52 carrefours) est lié à la production de Phosphatidate. Pour Synecchocystis, le cluster
ayant le plus de métabolites ME-persistance (38 métabolites) contrôle la production du composé
Lipid de la biomasse tandis qu’un autre grand cluster (37 carrefours) est lié au métabolite Pigment.
Le plus grand cluster de iJR904 représente un sous-réseau nécessaire à la production du métabolite
Peptidoglycan subunit de E. coli. Le réseau iJO1360 met en avant la combinaison de composés
qui contrôlent la production de Tetrahydropholate tandis que le réseau de iAF1260 contient un
sous-réseau lié à la production de Murein units.
Ces analyses suggèrent ainsi que les réseaux métaboliques pourraient contenir des sous-ensembles
de réactions spécifiques qui méritent une étude attentive, en lien avec la production topologique des
composés d’une biomasse. Il s’agit d’abord des plus grands clusters de métabolites ME-persistance
d’un réseau, qui a priori (au moins dans nos exemples) seraient en petit nombre. Il s’agit ensuite
des clusters de métabolites ME-persistance dont l’ensemble de cibles duales a une taille optimale
dans le réseau. Là encore, dans nos six exemples étudiés, ces ensembles sont peu nombreux et se
distinguent par leur cohérence biologique.
6.2 Etude des clusters d’un ensemble de 3600 réseaux méta-
boliques
Nous avons réalisé une étude à plus grande échelle pour essayer de comprendre si la distribution
des clusters et des classes de cibles duales observée dans la Figure 6.5 est spécifique aux six réseaux
métaboliques étudiés ou si elle est générique.
6.2.1 Ensemble-test de réseaux métaboliques
Pour cela, nous avons exploité un ensemble de réseaux métaboliques tests construits par Prigent
et al dans [83]. Il s’agit d’un ensemble-test basé sur 90 fonctions de biomasse différentes pour le
réseau iJR904. Les fonctions de biomasse ont été calculées à l’aide du logiciel Gurobi (i) d’une part
pour que le réseau iJR904 soit capable de produire chacune des biomasses mais (ii) d’autre part
pour qu’il existe 40 réseaux dégradés de iJR904 qui ne sont plus capables de produire aucune de
ces 90 biomasses.
Ainsi, nous avons à notre disposition 90 réseaux métaboliques fonctionnels, ainsi que 3600
réseaux (90 biomasses × 40 réseaux dégradés) dégradés non fonctionnels. Il faut noter que les 40
réseaux dégradés ont été obtenus de manière à varier les types de dégradation : certains réseaux
ont été dégradés en enlevant de nombreuses réactions essentielles, d’autres en se focalisant sur des
réactions alternatives. De plus, le taux de dégradation a été choisi pour varier entre 10% et 40%.
Comme nous l’avons présenté dans la section 1.2, en 2010, Thiele et Palsson ont décrit un
protocole général permettant de reconstruire un réseau métabolique de taille génomique comme vu
précédemment. Dans un premier temps, la reconstruction automatique de réseau, appelée graphe de
réseau métabolique, est obtenue à partir des annotations du génome. On obtient ainsi des réseaux de
structure semblable à celle des 3600 réseaux dégradés que nous avons étudiés dans notre ensemble
test. Dans un second temps, les bases de données de référence des réactions métaboliques sont
utilisées pour vérifier si l’ajout de réactions au réseau permet à des métabolites d’intérêt d’être
produits dans un milieu de croissance donné. L’identification de ces réactions manquantes constitue
la tâche de complétion (ou gapfilling) du réseau métabolite.
Plusieurs approches existent pour résoudre ces problèmes de complétion. Les réactions peuvent
être choisies pour optimiser un score linéaire modélisant la quantité produite de biomasse dans un
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(a) iAF1260 (b) iJO1360
(c) iJR904 (d) Synecchocystis
(e) T. lutea (f) A. ferrooxidans
Figure 6.5 – Correspondance entre le nombre de métabolites ME-persistance dans un
cluster et le nombre de composants dans les ensembles des cibles duales associés La
surface du cercle correpond au nombre de paires (cluster, ensemble cibles duales) ayant la même
cardinalité. Par exemple, dans le réseau Synecchocystis, il y a un cluster avec 39 métabolites ME-
persistance associé à un ensemble singleton de cible duale, tandis que deux clusters avec un unique
métabolite ME-persistance sont associés chacun avec trois cibles duales.
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système, comme utilisé dans le logiciel Gapfill [63] (voir Annexe A.1.2). Il s’agit ainsi d’un dérivé
de l’approche FBA introduite à la section 2.2. Son dérivé, l’approche FastGapFill [96] (voir Annexe
A.1.3), a pour but de restaurer la production des tous les composés non internes du système et
d’optimiser la production de biomasse. Un critère basé sur les graphes, s’appuyant sur le concept de
scope (voir la section 2.5.4) peut aussi être utilisé, par exemple dans l’outil Meneco [89, 83]. Dans
[83], les auteurs ont réalisé une complétion des 3600 réseaux dégradés avec les méthodes Gapfill,
Meneco et FastGapFill. Leurs analyses mettent donc à disposition 11800 réseaux reconstruits pour
différentes biomasses et différents taux de dégradation.
Nous allons nous appuyer sur ces différents réseaux pour étudier finement la robustesse du
concept de métabolite ME-persistance et de cluster associé.
6.2.2 Classification des fonctions de biomasse en fonction de leurs clus-
ters
La Figure 6.6 décrit les nombres correspondant aux métabolites ME-persistance et aux clusters
du réseau iJR904 associé à chacune des 90 biomasses. On note d’une part une grande variabilité
du nombre de métabolites ME-persistance (min=7, moyenne=63, médiane=71, max=81), vis-à-vis
du fait que le réseau iJR904 initial contenait 70 métabolites ME-persistance.
Figure 6.6 – Nombre de métabolites ME-persistance et clusters dans le réseau iJR904
associé à 90 biomasses différentes. 90 réactions de biomasse ont été dérivées à partir des
réactions de biomasse de iJR904. Le nombre de carrefours et clusters dans le réseau est calculé.
Les nœuds bleus correspondent aux biomasses ayant un fort impact sur la classification, les nœuds
rouges correspondant aux biomasses ayant un impact moyen, les nœuds verts correspondent aux
biomasses à faible impact.
Nous remarquons en particulier que les fonctions de biomasse peuvent être réparties en trois
groupes selon leur distribution métabolites ME-persistance/cluster : pour 62 fonctions de biomasse
(points verts), les nombres de carrefours et clusters sont proches des caractéristiques du réseau
initial iJR904. Nous les appelons fonctions de biomasse avec un impact mineur. 25 fonctions de
biomasse (points rouges) entraînent une diminution de moitié du nombre de métabolites ME-
persistance mais gardent un nombre de clusters similaires. Nous les nommons fonctions de biomasse
à impact intermédiaire.
Finalement, pour trois fonctions de biomasse (points bleus), le réseau montre peu de métabolites
ME-persistance (entre cinq et dix) bien que le nombre de clusters ne décroisse pas. Nous les appelons
fonctions de biomasse à fort impact. La raison du petit nombre de clusters dans ce dernier groupe
est que les composants de la réaction de biomasse ont été sélectionnés de telle sorte que, avec une
analyse de la variabilité des flux (Flux Variability Analysis, FVA), il n’y a que peu de réactions
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essentielles à la production de la biomasse, c’est-à-dire, peu de réactions toujours utilisées pour
produire cette dernière. Ainsi, ces réseaux sont très redondants pour la production de la biomasse
et ont un faible nombre de carrefours.
Contrairement aux métabolites ME-persistance, le nombre de clusters est relativement robuste
(min=5, moyenne=11, médiane=11, max=16), bien que légèrement plus faible que le nombre de
clusters dans le réseau iJR904 original (13). En moyenne, chaque réseau contient cinq clusters
de métabolites ME-persistance isolés (min=3, max=8), ce qui correspond à une large partie des
clusters pour les fonctions de biomasse à fort impact (entre 22% et 42% des clusters sont à carrefour
unique) et une faible part des réactions de biomasse à faible et moyen impact (entre 8% et 17%
des clusters sont à carrefour unique). En plus de ces clusters à métabolites ME-persistance isolé,
l’analyse met en avant des clusters additionnels qui montrent des voies métaboliques individuelles
associées à une unique cible duale, réactant de la biomasse. Ainsi, la composition de la réaction de
biomasse a un faible impact sur le nombre de clusters et presque aucun impact sur le nombre de
clusters à métabolites ME-persistance isolés bien que cela entraîne une diminution nette du nombre
de métabolites ME-persistance.
6.2.3 Dépendance de la clusterisation à la topologie du réseau
Pour simuler l’impact de la qualité d’un réseau métabolique sur la distribution des carrefours,
le réseau iJR904 fut dégradé en supprimant entre 10% et 40% des réactions dans l’optique de créer
40 réseaux, chacun ne pouvant produire aucune des 90 biomasses décrites précédemment. Chacun
de ces réseaux dégradés produit seulement un sous-ensemble des métabolites composant les 90
fonctions de biomasse. Pour chaque paire consistant en un réseau dégradé associé à une fonction de
biomasse (3 600 réseaux métaboliques), nous avons calculé et représenté les nombres de métabolites
ME-persistance et de clusters dans la Figure 6.7.
Figure 6.7 – Nombre de métabolites ME-persistance et clusters dans 3600 réseaux
métaboliques construits à partir de 40 réseaux métaboliques iJR904 dégradés, chacun
associé à 90 biomasses différentes. De 10% à 40% des réactions du réseau de iJR904 sont
retirées de ce dernier pour créer 40 réseaux dégradés. Les nombres de métabolites ME-persistance
et de clusters sont représentés pour l’ensemble des réseaux dégradés associés à toutes les 90 réactions
de biomasse.
On note que la dégradation du réseau métabolique a un fort impact sur le nombre de métabolites
ME-persistance, dont la valeur moyenne diminue de 63 dans les réseaux non dégradés (Fig. 6.6) à
21. Une explication est la procédure de dégradation qui bloque l’accessibilité de nombreux chemins
métaboliques, et supprime des voies entre les métabolites et leurs cibles associées. Par exemple, 84
réseaux sur les 3600 étudiés n’ont pas de métabolites ME-persistance. Pour un très petit nombre
de cibles possiblement productibles, la redondance dans le réseau ne crée aucun métabolites ME-
persistance.
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Inversement, le nombre de clusters est moins affectés par la procédure de dégradation : la valeur
moyenne est de 13 par rapport aux 10 clusters du réseau non dégradé. Dans les réseaux dégradés,
les clusters contiennent en moyenne 1,53 métabolites ME-persistance contre 5,75 dans le réseau
non-dégradé, montrant que les métabolites ME-persistance dans les réseaux dégradés sont presque
tous isolés et que l’opération de clusterisation a peu d’effet, au contraire, du réseau non-dégradé.
La dégradation du réseau métabolique entraîne plusieurs conséquences contradictoires pour le
nombre de métabolites ME-persistance. La suppression de certaines réactions diminue naturelle-
ment le nombre de métabolites cibles accessibles et donc de métabolites ME-persistance. Cette
situation se retrouve dans la plupart des réseaux associés à des fonctions de biomasse à faible im-
pact (points verts) : un relativement grand nombre de métabolites ME-persistance isolés perdent
leur fonction durant le processus de dégradation puisque les voies métaboliques entre les carrefours
et leur(s) cible(s) associée(s) sont supprimées.
D’un autre côté et de manière contradictoire, la suppression de réactions peut aussi diminuer la
redondance des voies métaboliques permettant la production des mêmes cibles. Lorsque l’accessi-
bilité à travers une voie redondante est modifiée, sa voie alternative devient une voie métabolique
obligatoire et l’ensemble des métabolites intervenant au sein de celle-ci deviennent des métabo-
lites ME-persistance et sont regroupés dans un même cluster. Ce phénomène tend à favoriser une
augmentation du nombre de métabolites ME-persistance. On l’observe dans le cas des réseaux
associés à une fonction de biomasse à fort impact (points bleus). Ce phénomène confirme que les
composés impliqués dans les réactions de biomasse correspondantes sont principalement produits
par des voies métaboliques hautement redondantes dans le réseau iJR904. La procédure de dégra-
dation supprime quelques redondances et exhibe des métabolites qui deviennent nécessaires à la
production de la biomasse.
L’impact de la procédure de dégradation sur les clusters est moins importante. Une baisse de di-
versité des voies métaboliques favorise une fusion des clusters et donc diminue leur quantité (points
verts). De manière contradictoire, si on supprime des réactions correspondant aux connexions entre
métabolites ME-persistance, la relation de transitivité n’est plus assurée, entraînant une division
de ces mêmes clusters. Cependant, nos expériences montrent que ce phénomène se produit peu
fréquemment.
Ainsi, ces expérimentations suggèrent que des réseaux non fonctionnels, dégradés conservent
un nombre de clusters relativement proche du nombre de clusters du réseau initial, tandis que le
nombre de métabolites ME-persistance est fortement affecté par la dégradation.
6.2.4 Impact de procédures de reconstruction fonctionnelle sur la clus-
terisation des carrefours
Pour mieux comprendre l’impact de la dégradation puis de la reconstruction des réseaux méta-
boliques, nous avons utilisé notre approche pour calculer les métabolites ME-persistance et leurs
clusters sur ces 10 800 réseaux métaboliques complétés avec les méthodes fastgapfill, gapfill et
meneco. Le nombre de métabolites ME-persistance et de clusters sont représentés dans la Figure
6.8.
Les résultats montrent que les réseaux complétés avec la méthode Gapfill ne retrouvent au-
cune des caractéristiques des réseaux initiaux. La valeur moyenne du nombre de métabolites ME-
persistance est de 30, plus proche de la valeur moyenne des réseaux dégradés (i.e. 20) que de celle
des réseaux initiaux (i.e. 63). Cela peut être expliqué par le fait que, comme montré dans [83],
Gapfill ne parvient pas à identifier beaucoup de réactions obligatoires du réseau iJR904 lorsque se
déroule la reconstruction. A l’inverse, notre analyse met en avant que Meneco surestime le nombre
de métabolites ME-persistance (valeur moyenne 83) et le nombre de clusters (valeur moyenne 20).
Finalement, FastGapFill montre de très bonnes performances dans la restauration des nombres
moyens des métabolites ME-persistance (qui est de 64) et de clusters (de 13) par rapport aux
caractéristiques générales des réseaux initiaux.
Si nous nous intéressons aux trois groupes des réactions de biomasse identifiés dans la Figure
6.6, il apparaît cependant que les réseaux complétés par FastGapFill possèdent un nombre de mé-
tabolites ME-persistance beaucoup plus variable pour les fonctions de biomasse ayant un impact




Figure 6.8 – Métabolites ME-persistance et clusters des 10 800 réseaux obtenus après
complétion de 3600 réseaux dégradés. Chacun des 3 600 réseaux métaboliques dégradés de
iJR904 est complété avec trois méthodes de complétion dans l’optique de restaurer la production
d’une biomasse correspondante. Les nombres de métabolites ME-persistance et de clusters obtenus
pour chacune des méthodes sont représentés dans les sous-figures correpondantes. Les différentes
couleurs correpondant à la classification des réactions de biomasse donnée dans la Figure 6.6.
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moyen (points rouges) et faible (points verts). Cela suggère que FastFapFill ne parvient à recons-
tituer que quelques caractéristiques des nœuds internes selon la réaction de biomasse : bien que
l’algorithme de complétion implémenté dans FastGapFill tend à optimiser la production de bio-
masse, il autorise aussi l’export de l’ensemble des composés frontières du réseau, possiblement en
ajoutant de nouvelles réactions d’import et d’export. Nos résultats suggèrent que la combinaison
de ces deux objectifs introduit un biais dépendant du rôle joué par les métabolites internes dans
le réseau.
Inversement, Meneco retrouve ces caractéristiques en regroupant ensemble les points bleus,
rouges et verts. Notre principale hypothèse est que Meneco surestime le nombre moyen de mé-
tabolites ME-persistance et de clusters en introduisant des métabolites ME-persistance dans les
réseaux complétés : le nombre moyen de clusters à métabolites ME-persistance isolé ajoutés par
rapport au réseau non-dégradé est de 7 pour Meneco tandis que, pour FastGapFill, il est égal à
1. Ce biais peut être dû à la méthode de résolution de Meneco qui fait l’union de la totalité des
ensembles minimaux de complétion du réseau métabolique, et en plus crée des redondances locales,
éventuellement artificielles, dans le réseau complété.
Conclusion
Les analyses présentées dans ce chapitre portent principalement sur la notion de cluster de mé-
tabolites ME-persistance introduite dans le chapitre 4. Dans une première étude qualitative de six
réseaux métaboliques de taille génomique, nous avons étudié la nature et la distribution du nombre
de composants des clusters. Notre étude suggère qu’un certain nombre de clusters correspondent
à des métabolites isolés, mais qu’un petit nombre de clusters sont particulièrement intéressants
vis-à-vis de la production de la biomasse. Ces clusters de grande taille ont été en particulier validés
comme étant biologiquement importants dans le réseau Synecchocystis. Ainsi, notre étude suggère
que les réseaux métaboliques pourraient contenir des sous-ensembles de réactions spécifiques qui
méritent une étude attentive, en lien avec la production topologique des composés d’une biomasse.
Il s’agit d’abord des (petits) clusters de métabolites ME-persistance dont l’ensemble de cibles duales
est relativement important, qui décrivent des composés intervenant dans un grand nombre de voies
métaboliques et sont liées aux principales fonctions biologiques du réseau. Il s’agit ensuite des plus
grands clusters de métabolites ME-persistance d’un réseau, associé à un faible nombre de cibles
duales, qui pointent les composés internes nécessaires à la production de cibles individuelles.
Dans un second temps, nous avons réalisé une étude à grande échelle relative à la robustesse des
métabolites ME-persistance et de leurs clusters. Cette étude visait à confirmer l’intérêt des clusters
suggéré par l’étude des six réseaux exemples. Pour cela, nous avons analysés les métabolites ME-
persistance d’un ensemble de test de 3600 réseaux dégradés (non fonctionnels). Notre étude a
confirmé que le concept de métabolite ME-persistance est très sensible à la réaction de biomasse
et à la topologie du réseau. En particulier, nous en concluons que le rôle fonctionnel joué par les
métabolites ME-persistance dans un réseau métabolique de faible qualité (non curé manuellement)
peut drastiquement changer par rapport à un réseau réel. L’impact de cette sensibilité peut, en
particulier, être important sur l’étude des réseaux reconstruits manuellement.
De manière intéressante, notre analyse suggère que l’utilisation des clusters permet de limiter
fortement cette incertitude. En particulier, les réseaux reconstruits avec les méthodes meneco (ap-
proche topologique) et FastGapfill (approche FBA) parviennent à retrouver une partie des caracté-
ristiques initiales du système. Meneco est la meilleure approche pour retrouver des caractéristiques
liées à la réaction de biomasse mais il surestime le nombre de métabolites ME-persistance en in-
troduisant des éléments artefactuels. FastGapFill est excellent en terme de nombre de métabolites
ME-persistance, mais il ne retrouve pas spécifiquement les caractéristiques des biomasses. Enfin,
de manière cruciale, le nombre de clusters semble relativement stable entre les réseaux initiaux,
dégradés et complétés. Ceci suggère que la clusterisation des métabolites ME-persistance est une
opération robuste à la perte d’information dans des réseaux métaboliques.
Conclusion et perspectives
Conclusion
L’ensemble des travaux réalisés dans cette thèse appartiennent au domaine de la bio-informatique,
c’est-à-dire, de l’informatique appliquée à des problèmes biologiques afin d’aider à la compréhension
des systèmes biologiques via des méthodes automatiques. Nos travaux s’intéressent plus précisément
à l’étude des réseaux métaboliques des systèmes biologiques composés des réactions métaboliques
pouvant se produire au sein de ces derniers. Cela est possible grâce à la modélisation mathématique
des réseaux métaboliques notamment avec des graphes bipartis orientés pondérés composés d’un
ensemble de nœuds métabolites et d’un autre de nœuds réactions dont les arcs représentent les liens
entre la réaction et ses composants, substrats et produits, et sont pondérés par la stœchiométrie
de la réaction.
L’étude d’un réseau métabolique peut être réalisée selon deux formalismes dont le but est
souvent l’évaluation de la production de métabolites modélisant une croissance de biomasse. La
majorité des travaux étudie un réseau métabolique en tant que graphe de flux, développant ainsi
la méthode de FBA et ses dérivées (FVA), qui utilise la programmation linéaire par contraintes et
ses solveurs afin de déterminer une quantité de matière pouvant être produite. Une autre méthode
d’étude de réseaux métaboliques relativement récente, se focalise sur la topologie de ces derniers
en utilisant l’expansion de réseau et le scope défini comme l’ensemble des métabolites productibles
à partir d’un ensemble source de métabolites. Ce procédé a été implémenté via une technique de
programmation par ensemble-réponse nommée ASP (Answer Set Programming). Les deux forma-
lismes permettent non seulement de modéliser un réseau métabolique, d’étudier ce dernier mais
aussi de le compléter si nécessaire, dans le but de pouvoir prédire une production d’éléments du
réseau métabolique.
La littérature sur l’étude des réseaux métaboliques a mis en évidence notamment des méta-
bolites considérés comme essentiels pour produire une biomasse. Cette notion d’essentialité peut
différer selon les travaux réalisés mais est toujours liée à la productibilité stœchiométrique, en étude
de flux. Or, si cette dernière permet de définir une production effective de composants métabo-
liques, une étude topologique met en avant une persistance du réseau dans cette production. La
première partie de cette thèse a consisté à définir trois notions d’essentialité pour les métabolites
selon le formalisme utilisé que nous généralisons sous le terme de carrefour. Le premier cas définit le
concept de métabolite essentiel du point de vue de la productibilité du réseau, lié à une production
stœchiométrique de la biomasse. Le second concept, les métabolites essentiels du point de vue de
l’efficacité du réseau, correspond aux composants essentiels calculés pour la production stoechiomé-
trique optimale de la biomasse. Le dernier concept, que nous nommons métabolite essentiel du point
du vue de la persistance du réseau, repose sur la persistance du réseau et l’accessibilité topologique
des composants de la biomasse. Ces trois définitions de métabolites essentiels pour la production
de la biomasse ne s’excluent pas mutuellement. De plus, le fait que les ME-persistance prennent
en compte les composants de la biomasse séparément nous a permis de définir une clusterisation
de ces derniers en fonction notamment des métabolites cibles pour lesquels ils sont nécessaires.
Les résultats, que nous avons obtenus dans la seconde partie de cette thèse, nous ont permis
de mettre en évidence le rôle des métabolites essentiels dans les réseaux métaboliques, selon les
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caractéristiques qu’ils présentent. Nous avons utilisé pour cela six réseaux métaboliques de taille
génomique pris dans la littérature : trois réseaux de E. coli nommés iJO1360, iAF1260 et iJR904,
un réseau de Synecchocystis, un réseau de A. ferrooxidans et un réseau T. lutea. De plus, nous
avons regardé l’impact du gapfilling sur la recherche de carrefours mais surtout sur la clusterisa-
tion des métabolites essentiels du point du vue de la persistance du réseau avec trois méthodes de
complétion basées soit sur les flux dans le réseau (Gapfill et Fastgapfill), soit sur l’expansion du
réseau (Meneco), en dégradant un réseau métabolique puis le complétant avec ces trois méthodes.
Nous avons pu ainsi voir que les composants répondant soit seulement à la définition des
ME-persistance et celle des ME-productibilité, soit uniquement à la définition des ME-efficacité,
permettent de déterminer la présence de redondance de voies métaboliques dans le réseau. De
plus, l’impact de l’initiation des cycles métaboliques peut être mis en avant par les métabolites
présentant soit seulement les propriétés d’un ME-persistance, soit uniquement celles d’un ME-
persistance et d’un ME-efficacité. Enfin, nous pouvons, en étudiant les éléments soit exclusivement
ME-productibilité, soit seulement ME-productibilité et ME-efficacité, mettre en évidence le rôle de
métabolites en tant que co-produits de réactions. L’ensemble de ces premiers résultats, présentés
dans les chapitres 4 et 5, font l’objet d’une publication en révision mineure pour la revue PeerJ.
Mais les carrefours peuvent être la cause d’une incertitude montrée en comparant les réseaux obte-
nus par gapfilling, incertitude limitée par la clusterisation des ME-persistance, dont la répartition
reste stable malgré la perte d’informations. La clusterisation nous a ainsi permis de regrouper non
seulement les métabolites ayant le même impact sur la production des composants de la biomasse
mais également, par ces derniers, de regrouper des réactions importantes liés à cette dernière. Elle
a aussi mis en avant une nouvelle analyse des réseaux obtenus par gapfilling par rapport au réseau
initial étudié.
L’ensemble de ces résultats ont pu être obtenus grâce à deux packages python que nous avons
développés permettant à partir d’un fichier modélisant un réseau métabolique sous le format sbml
de calculer d’une part les métabolites essentiels et d’autre part les clusters des métabolites essentiels
du point du vue de la persistance du réseau. Le premier package Conquests utilise dans un premier
temps la programmation linéaire par contraintes utilisée en FVA et FBA via le package cobrapy
afin de calculer les métabolites essentiels du point de vue de la productibilité du réseau et les ME-
efficacité, puis la programmation par ensemble-réponse avec ASP pour chercher les métabolites
essentiels du point du vue de la persistance du réseau du réseau métaboliques donné en entrée.
Le second package python nommé Spaceman recherche les clusters du réseau métabolique liés aux
ME-persistance avec la technologie ASP également.
Perspectives
Ce travail a défini plusieurs notions pour l’étude d’un réseau métabolique au niveau de l’essen-
tialité des métabolites dans la production d’une biomasse définie. Plusieurs perspectives à plus ou
moins long terme ressortent alors.
Application de la recherche des différents types de carrefour à d’autres
types de réseaux
Dans le travail que nous présentons ici, nous nous sommes intéressés aux réseaux métaboliques
d’organismes isolés. Or, de nos jours, l’intérêt de la communauté biologique se porte non seulement
sur les organismes mais aussi sur les communautés d’organismes et notamment les interactions
entre les différentes espèces présentes dans un même milieu. En effet, il a été montré, notamment
pour des bactéries [12], qu’un organisme a besoin, pour croître dans des conditions particulières,
de la présence d’autres espèces lui apportant des métabolites nécessaires. Il serait donc intéressant
de rechercher les trois types de carrefours dans un réseau correspondant à un écosystème afin de
voir les différences avec un organisme individuel.
De plus, nous avons montré dans l’introduction qu’il existait plusieurs types de réseaux autres
que métaboliques (réseau de signalisation et de régulations 1). Ces réseaux peuvent également
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être représentés avec la modélisation sous forme de graphe biparti, nous permettant d’appliquer
notre méthode. Cette application pourrait montrer de nouveaux résultats selon le type de réseau
et apporter de nouvelles connaissances.
Enfin, nous avons étudié deux formalismes de réseau métabolique : le Flux Balance Analysis et ses
dérivées (FVA) ainsi que l’expansion topologique. Mais de nouveaux formalismes se sont développés
notamment le regulatory FBA (rFBA)[16] combinant le FBA, la logique booléenne et des équations
différentielles. La recherche des carrefours dans les réseaux modélisés grâce à ces nouvelles méthodes
mettrait en avant de nouvelles données.
Une nouvelle méthode d’analyse d’un réseau métabolique
Nous avons conclu que la comparaison systémique de plusieurs approches de modélisation (to-
pologique, stœchiométrique et basé sur les flux optimaux) du même réseau peut mettre en avant
des composants ayant différents rôles selon les différents formalismes. Notre hypothèse est que
ces métabolites souvent sont porteurs d’informations pertinentes pouvant être utilisées pour com-
prendre la dynamique du système. Cela encourage l’utilisation du package Conquests dans deux
tâches complémentaires. Soit les informations sur la dynamique du système sont biologiquement
non pertinentes car non vérifiées in vivo et ces nouvelles informations peuvent être utilisées pour
finaliser la curation du réseau métabolique. Soit les informations sur la dynamique du système sont
biologiquement pertinentes et permettent de mettre en avant le rôle de cycle interne et l’équilibre
des masses dans le but de produire une réaction de biomasse ciblée devant être déterminée. De
façon intéressante, le nombre de métabolites essentiels appartenant à une ou deux des trois classes
que nous décrivons est particulièrement petit dans les modèles de taille génomique qui contiennent
habituellement plus d’une centaine de métabolites. Cela rend plus facile la curation et l’analyse du
modèle car ces composants peuvent être facilement étudiés manuellement.
Clusterisation des métabolites essentiels stœchiométriques
Dans ce travail, nous avons introduit, dans le chapitre 4, le concept de classe de métabolites
essentiels pour la production d’une biomasse définie dépendant des composants cibles de la biomasse
accessible. Cependant cette notion est calculée sur les métabolite essentiel du point du vue de
la persistance du réseau car la topologie permet de prendre en compte chacun des métabolites
de la biomasses indépendamment contrairement à l’analyse de flux qui ne distinguent pas les
différents composants de la biomasse. Il serait donc intéressant de définir la notion de classe pour
les métabolites essentiels stœchiométriques malgré cette non distinction des éléments.
Compression du réseau métabolique en fonction des clusters de carrefours
Une autre perspective au niveau de la clusterisation des métabolites essentiels du point du vue
de la persistance du réseau est liée à la compression du réseau. Comme nous l’avons montré dans
le chapitre 5, les métabolites essentiels permettent d’avoir un aperçu des principales interactions
entre les voies métaboliques associées à la production de la biomasse dans le réseau métabolique.
Notre processus de clusterisation permet de regrouper les métabolites essentiels du point du vue
de la persistance du réseau selon la topologie du réseau et les métabolites cibles qu’ils permettent
de produire. L’étape suivante sera d’utiliser ces clusters pour compresser le réseau en un squelette
robuste du fonctionnement du modèle. La difficulté est cependant de définir une relation propre
entre métabolites non-carrefours et les clusters du réseau dans le but de les compresser. En faisant
l’analogie avec les réseaux métaboliques compartimentés, les clusters pourraient jouer le rôle des
composés qui peuvent être transportés entre les compartiments abstraits composés de métabolites
non-carrefours.
Une nouvelle méthode de gapfilling avec le package Menecowi
La dernière perspective concerne la reconstruction de réseaux métaboliques. En effet, comme
nous l’avons mis en avant dans le chapitre 6, la méthode de gapfilling utilisée dans la reconstruction
d’un réseau métabolique a un impact sur la structure finale de ce dernier. Les informations obtenues
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par le calcul des métabolites essentiels peuvent être ainsi utilisées de deux façons possibles dans
une reconstruction. D’une part, si la connaissance biologique le permet, l’utilisation d’une liste de
métabolites devant avoir les caractéristiques de métabolites essentiels au sein du réseau recons-
truit permet d’orienter la complétion de celui-ci. D’autre part, si aucune liste de métabolites n’est
donnée, il serait intéressant de compléter le réseau métabolique étudié en prenant en compte une
optimisation pouvant porter sur le nombre de carrefours ou de clusters, la composition des clusters
en carrefours ou des cibles duales. Nous avons commencé ce travail, notamment sur l’utilisation
d’une liste de métabolites essentiels, via le design d’un package python nommé Menecowi utilisant
la notion de métabolite essentiel du point du vue de la persistance du réseau avec le langage ASP
que nous avons présenté dans la section 2.5. Il reste à valider cette approche sur des benchmarks
pour en montrer la valeur ajoutée.
Annexe A
Annexe : Différentes approches de
programmation par contraintes,
appliquées à l’exemple du gapfilling
Comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, la construction d’un réseau métabolique n’est pas
chose aisée car les données obtenues expérimentalement ne permettent pas de créer un réseau
complet. Certaines parties du réseau restent non connues, entraînant le développement de différents
moyens pour identifier les réactions manquantes dans un réseau On parler de "complétion de réseaux
métaboliques. La modélisation mathématique d’un réseau métabolique permet d’automatiser ces
complétions en se basant essentiellement sur la théorie des graphes. Le réseau métabolique étant
sous forme d’un graphe enrichi par des flux, le but de ces complétions est l’ajout si possible au
réseau d’arcs représentant les réactions prises dans une base de données de réactions métaboliques.
La complétion peut avoir plusieurs buts bien que deux principaux objectifs sont essentiellement
utilisés dans la littérature. Le premier but est de rendre possible la production d’une biomasse
donnée à partir d’un milieu donc de nutriments posés. Des réactions métaboliques sont ajoutées
afin d’obtenir un flux positif au niveau de la réaction de biomasse en créant un chemin à partir
des nœuds métabolites représentant les nutriments jusqu’à cette réaction objectif. Un deuxième
objectif de la complétion peut simplement être la reconstruction de voies métaboliques. Ainsi si
une partie d’une voie existe dans le réseau métabolique avec un pourcentage supérieur à un taux
donné, cette dernière est complétée à partir de bases de données de voies métaboliques en ajoutant
les réactions omises dans la première construction.
L’utilisation de la théorie des graphes afin de créer le réseau métabolique permet l’utilisation
des techniques de recherche opérationnelle telle que la programmation linéaire ou la programmation
par contraintes afin de compléter le réseau métabolique. Dans cette annexe, nous détaillons trois
approches qui ont été utilisées pour créer les jeux de tests que nous exploitons au chapitre 6.
A.1 Gapfilling avec programmation linéaire par contraintes
Une des méthodes pour compléter un réseau métabolique est la programmation linéaire par
contraintes via l’utilisation des flux dans ce dernier que nous avons présentés précédemment et qui
est utilisée dans de nombreux logiciels de reconstruction et analyse de réseaux métaboliques.
A.1.1 Principe de la programmation linéaire par contraintes appliqué à
la reconstruction métabolique
De la même façon que pour le problème de Flux Balance Analysis expliqué dans le chapitre 2,
la reconstruction d’un réseau métabolique utilisant la programmation linéaire par contraintes est
modélisée sous forme d’un programme linéaire composé de variables, contraintes et d’une fonction
d’optimisation et créé à partir du réseau métabolique étudié et d’une base de données de référence
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BdD de réactions métaboliques. Chaque réaction du réseau modélisé et de la base de référence est
représentée par une variable modélisant le flux de la réaction et les contraintes du problème de
FBA sont retrouvées dans ce problème de reconstruction telles que la contrainte d’état stationnaire
et d’équilibre des masses.
∀r ∈ R ∪BdD, vr ∈ R




MGij .vj = 0
Une autre variable binaire est ajoutée pour chaque réaction de la base de données afin de
symboliser l’ajout ou non de cette dernière dans le réseau métabolique pour compléter celui-ci.
∀j ∈ BdD, yj =
 1 si la réaction j est ajoutée au réseau0 sinon
De plus, une contrainte est ajoutée pour chacune de ces dernières afin que toute réaction ajoutée
ait son flux non nul tandis que les réactions de la base de données non sélectionnées ont leur flux
égal à zéro.
∀j ∈ BdD,LBj .yi ≤ vj ≤ UBj .yj
Ces éléments constituent la base de la reconstruction d’un réseau métabolique par complétion
utilisant la programmation linéaire par contraintes. D’autres contraintes peuvent être ajoutées selon
la méthodes de complétion choisie et la fonction objectif du problème linéaire varie également. Nous
présentons par la suite deux méthodes de complétion proches utilisant la programmation linéaire
par contraintes.
A.1.2 Gapfill : une complétion du réseau métabolique pour permettre
la production de biomasse
GapFill est un outil de complétion de réseau métabolique en lien avec GapFind, un outil de
recherche d’incomplétudes dans un réseau métabolique. Tous deux développés en 2007 par Kumar
et ses collaborateurs [63], ils se basent sur de la programmation linéaire pour identifier des trous
et rechercher des solutions à partir de bases de données pour combler ces derniers sous hypothèse
d’un état stationnaire. Le réseau métabolique est considéré sous forme de graphe enrichi par des
flux avec la possibilité de réactions réversibles signifiant que certains arc-réactions peuvent être à
double sens.
GapFind est l’approche permettant de retrouver les trous présents dans le réseau métabolique en
se basant sur l’accessibilité des métabolites dans ce dernier (Définition 6). En effet, l’outil recherche
les métabolites bloquants dans le réseau, c’est-à-dire des métabolites n’ayant aucune réaction active
le produisant ou le consommant au sein du réseau métabolique. Ces métabolites sont importants
à étudier car ils peuvent être la raison d’un blocage de réactions nécessaires à la production de la
biomasse. Par exemple, comme nous l’avons vu au chapitre 2 si une réaction nécessite un métabolite
qui n’est pas produit, elle est considérée comme non activable car un de ses substrats est manquant,
et si une réaction produit un métabolite non consommé, elle est considérée comme non activable
car un de ses produits est accumulé, violant ainsi la loi d’équilibre des masses et l’hypothèse d’état
stationnaire.
Des réactions peuvent ainsi être bloquées à cause de métabolites mais aussi si le flux passant
dans ces dernières n’est pas assez important. Les auteurs utilisent un ensemble de contraintes afin
de déterminer si un métabolite est bloquant pour des réactions du réseau :
— un métabolite j est considéré comme produit s’il existe une réaction ayant un flux non nul
(strictement positif pour les réactions irréversibles) entraînant la production d’une quantité
non nulle de ce métabolite j
— le flux de chaque réaction doit être compris dans les limites imposées à la réaction par le
modèle
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— un minimum de matière devant toujours être produit en état stationnaire de par la division
des cellules, les auteurs fixent la contrainte suivante
∑
j∈M Sijvj ≥ 0,∀i = 1..nM
— la fonction objectif correspond à une maximisation des métabolites productibles
GapFind permet de par ces contraintes de savoir si des trous existent dans le réseau métabolique
étudié et donc s’il est nécessaire d’utiliser le second outil GapFill.
GapFill permet donc de reconstruire un réseau métaboliques dans lequel les auteurs ont mis en
place plusieurs moyens de reconstruction :
— inversion du sens d’une réaction irréversible
— ajout de réactions provenant d’une base de données de réactions métaboliques
— ajout de réactions de transport pour importer des métabolites non produits ou exporter des
métabolites non consommés
Le but de cette complétion des manques du réseau métabolique est de rendre l’ensemble des mé-
tabolites produits et consommés, permettant ainsi une analyse des flux permettant la production
d’une biomasse. Ce problème est modélisé grâce à de la programmation linéaire en nombres entiers
dont l’objectif est de minimiser le nombre de réactions ajoutées au réseau pour le compléter sous
les contraintes que :
— une réaction est ajoutée si elle intervient dans la production minimale d’un métabolite
initialement non produit
— le flux de chaque réaction doit être compris dans les limites imposées à la réaction par le
modèle
— une réaction ajoutée doit être active signifiant que le flux la traversant ne peut être nul.
L’objectif de ce problème est donc d’ajouter un minimum de réactions actives dans le réseau
métabolique afin que chaque métabolite ciblé soient produit ou consommé.
L’utilisation de ces deux outils GapFind et GapFill a été faite sur plusieurs organismes comme
Gordonia alkanivorans [3], Salmonella Typhimurium LT2 [94] ou Clostridium beijerinckii [75].
Ils permettent une complétion et une modélisation de réseau métabolique permettant de futures
analyses mais, n’ayant pas de but de production particulier, ces outils tendent à combler l’ensemble
des trous dans le réseau, pouvant ainsi créer des voies métaboliques non nécessaires et donc de faux
positifs. Une amélioration possible et utilisée par la méthode de reconstruction Fastgapfill présentée
dans la suite est l’orientation de la complétion dans le but de produire un ensemble de métabolites
cibles formant la biomasse de l’organisme.
A.1.3 Fastgapfill : une complétion pour produire l”ensemble des va-
riables du modèle
FastGapFill est un logiciel développé par I. Thiele et ses collaborateurs [96] dont le but est de
compléter un réseau métabolique compartimenté afin que ce dernier soit cohérent au niveau des
flux et que chacune des réactions métaboliques présentes au sein du réseau soit active dans au
moins un modèle de distribution de flux. La reconstruction du réseau métabolique avec FastGapfill
porte sur plusieurs étapes qui se suivent méthodiquement.
La première étape commence par la formulation du problème de complétion en lui-même. Le
réseau étudié est d’abord analysé afin de déterminer si des réactions sont bloquées car ne pouvant
pas avoir de flux non nul mettant en avant des manques dans le réseau métabolique. A partir
d’une base de données, des réactions métaboliques sont ajoutées au réseau avec pour contrainte
qu’une réaction peut être ajoutée si cela entraîne l’apparition d’un flux au niveau d’une réaction
précédemment bloquée.
La deuxième étape de la reconstruction proposée par FastGapFill consiste à l’analyse du réseau
métabolique dans le but de vérifier la constance des flux au sein de ce dernier. Pour cela, l’outil
commence à partir d’un sous-réseau du réseau étudié de petite taille et constant au niveau des
flux. Des ensembles de réactions présentes dans le reste du réseau sont ajoutés par un algorithme
glouton si cet ajout ne rompt pas la propriété de constance des flux au sein du nouveau sous-réseau
créé. Cette méthode permet d’identifier de façon efficace les réactions bloquées dans le réseau
métabolique.
L’étape suivante analyse le réseau dans sa globalité avec sa compartimentation auquel les ré-
actions bloquées découvertes précédemment sont enlevées dans un premier temps. Pour chaque
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compartiment du réseau, est ajouté l’ensemble des réactions d’une base de données. De plus, des
réactions réversibles de transport sont ajoutées pour les métabolites présent dans un compar-
timent non cytosolique tandis que des réactions d’échanges sont ajoutées pour les métabolites
extra-cellulaires. Certaines réactions initialement bloquées deviennent alors possibles et sont alors
remises dans le réseau métabolique. L’ensemble des réactions métaboliques du réseau sans celles
de la base de données constitue le réseau cœur du modèle.
La quatrième étape de la reconstruction porte de nouveau sur la constance des flux au sein
du réseau cœur défini dans l’étape précédente. Des réactions de la base de données utilisée précé-
demment sont ajoutés à ce réseau dans cette optique. Une optimisation est utilisée afin de diriger
l’ajout des réactions choisies tout en minimisant l’ensemble de ces dernières. Ainsi les réactions se
voient attribuer des poids selon leur action, si celle-ci est une réaction métabolique ou une réaction
de transfert. La fonction objectif est faite par défaut pour donner la priorité aux réactions méta-
boliques par rapport aux réactions de transfert mais cela dépend des poids donnés par l’utilisateur
permettant ainsi de calculer plusieurs reconstructions possibles.
La cinquième étape est optionnelle et propose une double optimisation au sein du réseau :
— une maximisation des flux passant dans chaque réaction bloquée dans le réseau métabolique
initial et devenue active par les étapes précédentes
— une minimisation la norme Euclidienne des flux du sous-réseau calculé précédemment
Cette étape propose un sous-réseau associé à un flux répondant aux critères d’optimisation.
La dernière étape de la complétion effectuée par FastGapFill consiste en une analyse de la
stœchiométrie des réactions métaboliques du réseau créé. En effet, des inconsistances au niveau des
stœchiométries dans les bases de données peuvent provoquer des erreurs dans l’équilibre des masses
du réseau. FastGapfill est capable de détecter ces problèmes en utilisant une méthode scalaire. De
plus, il es possible de récupérer un ensemble maximal de métabolites impliqués dans des réactions
respectant la loi de conservation de masse.
FastGapFill a été testé sur cinq réseaux métaboliques afin de montrer ses performances sur des
réseaux métaboliques ayant différentes tailles. Pour chacun de ces réseaux, plusieurs reconstructions
sont effectuées en modifiant les poids des réactions entre celles métaboliques et celles de transport.
De plus, l’outil est développé pour pouvoir être utilisé avec différentes bases de données ayant des
identifiants en corrélation avec les données obtenues initialement.
L’outil que nous présentons ici repose sur l’analyse et l’utilisation des flux du réseau métabolique
pour ajouter des réactions métaboliques. De plus, une hypothèse d’état stationnaire contraint le
système afin que tout métabolite produit soit consommé. Ces contraintes entraînent une curation
du réseau initial et une limitation des réactions utilisables pour reconstruire le réseau. De plus, ces
méthodes rendent la complétion très sensible aux erreurs de stœchiométrie pouvant être présentes
dans les bases de données. Un relâchement de ces contraintes et donc une étude plus topologique
du réseau métabolique permet, comme le montre la méthode de reconstruction suivante, un plus
grand choix de réactions métaboliques pour compléter le réseau.
A.2 Gapfilling avec programmation logique
Meneco pour Metabolic Network Construction est une méthode de complétion de réseau méta-
bolique se différenciant des deux autres méthodes présentées précédemment. En effet, alors que les
méthodes GapFill et FastGapFill utilisent des méthodes de flux pour compléter les manques du
réseau métabolique, Meneco se focalise sur l’accessibilité topologique des éléments de la biomasse
à partir de métabolites sources que nous avons définie dans le chapitre 2. De plus, Meneco uti-
lise également, pour la complétion de réseau métabolique, le paradigme Answer Set Programming
(ASP) qui permet de calculer un ensemble minimal de réactions métaboliques à ajouter mais aussi
l’ensemble de ces ensembles minimaux de réactions, l’union et l’intersection de ces derniers.
Dans un premier temps, Meneco calcule le scope des métabolites sources donnés en entrée de
l’outil correspondant donc à l’ensemble des métabolites accessibles. Il vérifie alors si des métabolites
cibles de la biomasse n’appartiennent pas à ce scope pour se concentrer sur la production de ces
derniers. Pour chacun de ces métabolites non accessibles, trois actions sont effectuées :
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— une recherche d’ensembles de réactions prises dans une base de données et permettant son
accessibilité
— l’intersection de ces ensembles donnant l’ensemble des réactions essentielles à sa production
— l’ajout de l’intersection au réseau métabolique
Des premiers ajouts de réactions sont donc faits mais cela ne permet pas de façon certaine l’acces-
sibilité des métabolites cibles.
A partir du nouveau réseau complété par l’étape précédente, une nouvelle complétion est mise
en œuvre en prenant en compte l’ensemble des métabolites cibles non accessibles initialement. Cette
reconstruction repose sur une minimisation du nombre de réactions métaboliques ajoutées pour
rendre accessible les métabolites cibles. La technologie utilisée, ASP, permet de calculer l’ensemble
des ensembles répondant aux critères d’optimisation. L’union et l’intersection de ces ensembles
réponses sont donc possibles permettant une meilleure compréhension des voies métaboliques mi-
nimales permettant l’accessibilité des métabolites cibles.
Meneco est un outil de reconstruction de réseau métabolique et a été notamment utilisé pour
compléter le réseau d’Ectocarpus siliculosus mais aussi Candidatus Phaeomarinobacter ectocarpi
[83]. Il permet aussi de mettre en avant des propriétés au niveau des réactions du réseau métabo-
lique. En effet, les réactions ont pu être divisées en trois ensembles :
— réaction bloquée : réaction qui n’intervient pas dans l’accessibilité d’un métabolite cible
— réaction essentielle : réaction nécessaire à l’accessibilité d’un métabolite cible (si la réaction
est absente, un métabolite cible est inaccessible)
— réaction alternative : réaction appartenant à une voie métabolique alternative pour l’acces-
sibilité d’un métabolite cible (si la réaction est absente, une autre voie métabolique prend
le relai)
Meneco est donc aussi intéressant pour analyser un réseau métabolique.
Meneco se reposant sur des concepts topologiques, il permet de mettre en évidence des voies
métaboliques oubliées par des analyses de flux. Par contre, les solutions présentées par cet outil
doivent être ensuite vérifiées biologiquement.
Annexe B
Annexe : Données supplémentaires
des résultats obtenus sur la
clusterisation des six cas de réseaux
métaboliques étudiés
Dans le chapitre 6, nous avons mis en avant des clusters dans les six réseaux que nous utilisons
comme références : iJO1360, iAF1260, iJR904, Synecchocystis, A. ferrooxidans et T. lutea. Nous
présentons dans cette annexe les différentes données ayant permis de réaliser les figures du chapitre
de résultats sur les classes de carrefours ainsi que les clusters que nous avons plus spécifiquement
analysés dans les réseaux avec pour chacun l’ensemble des métabolites essentiels du point du vue
de la persistance du réseau présents dans le cluster et l’ensemble des métabolites cibles duals.
B.1 Données supplémentaire des figures représentant les six

































Nombre de réactions dans le réseau 1967 2129 904 599 299 2456 lié aux Figures 6.1 et 6.2
Nombre de métabolites dans le réseau 2382 2582 1075 759 286 1781 lié aux Figures 6.1 et 6.2
Nombre de carrefours dans le réseau 98 66 70 325 198 316 lié aux Figures 6.1, 6.2 et 6.5
Ratio #carrefours/#métabolites 4% 2% 7% 43% 69% 18%
Nombre de clusters 27 22 13 61 39 77 lié aux Figures 6.1 et 6.2
Nombre de clusters de carrefours singleton 7 5 6 25 12 37 lié aux Figures 6.3 et 6.4
Ratio #clusters de carrefours singleton/#carrefours 7% 7% 8.5% 19% 19.7% 24%
Ratio #clusters de carrefours singleton/#clusters 26% 23% 38.5% 41% 31% 48%
Nombre moyen de carrefours par cluster 3,6 3 5,4 5,3 5,1 4,1 lié aux Figures 6.1 et 6.2
Nombre de clusters avec une unique cible duale 15 16 4 32 16 30 lié aux Figures 6.3, 6.4 and Fig. 6.5
Ratio #clusters avec une unique cible duale/#clusters 55% 73% 31% 52.5% 41% 39%
Nombre moyen de cibles duales par clusters 2,8 2,1 2,9 2,1 4,8 10,5 lié aux Figures 6.5
Table B.1 – Données supplémentaire des Figures 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 and 6.5. Distribution
des carrefours et des cibles dans les clusters des six cas de réseaux métaboliques étudiés.
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Minimum 1 1 1 1 1 1
Quartile 25% 1,5 2 1 1 1 1
Moyenne 3,6 3 5,4 5,3 5,1 4,1
Médiane 2 2 2 2 2 2
Quartile 75% 5 2 2 5 4 4
Maximum 14 16 29 38 52 56
Nombre de clusters irréguliers 1 5 3 8 3 6

































Minimum 1 1 1 1 1 1
Quartile 25% 1 1 1 1 1 1
Moyenne 2,8 2,1 2,9 2 4,8 10,5
Médiane 1 1 2 1 2 2
Quartile 75% 3,5 1,75 3 2 5 18
Maximum 16 12 12 8 25 55
Nombre de clusters irréguliers 2 4 1 5 2 3
(b) Distribution des métabolites cibles duals
Table B.2 – Données supplémentaires des Figures 6.6 et 6.8. Distribution des carrefours
et des métabolites cibles duals dans les clusters des six cas d’études de réseaux métaboliques.
102 Annexe B : Clusters
B.2 Clusters d’intérêt dans les six cas étudiés de réseaux mé-
taboliques
B.2.1 Cluster du réseau iJO1360
Cluster avec le nombre maximal de métabolites cibles duales
∗ Cluster. Le cluster contient un unique carrefour.
∗ Hydrogen
∗ Ensemble des cibles dual. L’ensemble des cibles dual contient 12 métabolites cibles.












B.2.2 Cluster du réseau iAF1260
Cluster avec le nombre maximal de métabolites cibles duales
∗ Cluster. Le cluster contient un unique carrefour.
∗ Hydrogen
∗ Ensemble des cibles dual. L’ensemble des cibles dual contient 16 métabolites cibles.
















B.2.3 Cluster du réseau iJR904
Cluster avec le nombre maximal de métabolites cibles duales
∗ Cluster. Le cluster contient un unique carrefour.
∗ Hydrogen













B.2.4 Clusters du réseau Synecchocystis
Cluster avec le nombre maximal de métabolites cibles duales
∗ Cluster. Le cluster contient un unique carrefour.
∗ Hydrogen
∗ Ensemble des cibles dual. L’ensemble des cibles dual contient 12 métabolites cibles.
∗ RNA component
∗ inorganic Ion component
∗ DNA component
∗ Soluble pool component
∗ Pigment component
∗ Lipid component
∗ Cell wall component
∗ Protein component
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Cluster avec le nombre maximal de carrefours















































∗ Ensemble des cibles dual. L’ensemble des cibles dual contient un unique métabolite cible.
∗ Lipid component
B.2.5 ClusterS du réseau A. ferrooxidans
Cluster avec le nombre maximal de métabolites cibles duales
∗ Cluster. Le cluster contient un unique carrefour.
∗ AMP
∗ Ensemble des cibles dual. L’ensemble des cibles dual contient 55 métabolites cibles.
























































Cluster avec le nombre maximal de carrefours





























































∗ Ensemble des cibles dual. L’ensemble des cibles dual contient un unique métabolite cible.
∗ Phospholipid-AFE
B.2.6 Cluster du réseau T. lutea
Cluster avec le nombre maximal de métabolites cibles duales
∗ Cluster. Le cluster contient un unique carrefour.
∗ hydrogencarbonate
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Résumé
Durant cette thèse nous nous sommes intéressés aux réseaux métaboliques et notamment leur
modélisation sous forme d’un graphe biparti orienté pondéré. Ce dernier permet d’étudier la produc-
tion d’éléments cibles métaboliques regroupés dans une biomasse à partir de composants provenant
du milieu de croissance de l’organisme. Nous nous sommes plus particulièrement penchés sur le
rôle des métabolites internes au réseau et la notion d’essentialité de ces derniers pour la production
d’une biomasse dont nous avons raffiné la définition dans le cas d’une étude de flux (métabolite
essentiel du point de vue de la productibilité du réseau et métabolite essentiel du point de vue de
l’efficacité du réseau) puis étendu cette dernière dans le cas d’une étude topologique (métabolite
essentiel du point du vue de la persistance du réseau). Nous nous sommes pour cela reposés sur
le formalisme d’un part de Flux Balance Analysis et ses dérivés, et d’autre part d’expansion de
réseau, afin de définir un métabolite essentiel (ou carrefour), nous permettant de mettre au point
un package python (Conquests) cherchant les carrefours dans un réseau métabolite. Nous avons
appliqué ce dernier à six réseaux métaboliques dont quatre provenant d’espèces modèles (iJO1360,
iAF1260 et iJR904 d’E. coli et Synecchocystis) et les deux autres d’espèces plus spécifiques (A.
ferrooxidans et T. lutea). Nous avons aussi défini le concept de cluster de métabolites essentiels du
point du vue de la persistance du réseau lié aux composants de la biomasse auxquels ils sont néces-
saires et que nous avons appliqué sur les six réseaux métaboliques précédents et sur 3600 réseaux
dégradés du réseau iJR904 de E. coli puis reconstruits selon trois méthodes de gapfilling (Gapfill,
Fastgapfill et Meneco) afin de comparer ces dernières. Ces études nous ont permis de mettre en
avant l’importance de métabolites internes dans la production de composés cibles.
Abstract
In this thesis we are interested in metabolic networks and, in particular, their modelling with
a weighted directed bipartite graph. This representation makes it possible to study the production
of target metabolic elements, constituting a biomass, from components coming from the growth
medium of the organism. We focused on the role of metabolites inside the network and the notion
of essentiality for this elements for the production of a biomass whose definition we have refined in
the case of a flow study (metabolite essential for biomass producibility and metabolite essential for
biomass efficiency) and extended this notion in the case of a topological study (metabolite essential
for biomass sustainability). We rely on the formalism of Flux Balance Analysis and its derivatives,
and of network expansion, in order to define an essential metabolite (ME or crossroad), allowing
us to develop a python package (Conquests) looking for crossraods in a metabolic network. We
applied our concept to six metabolic networks, four of which came from model species (iJO1360,
iAF1260 and iJR904 of E. coli and Synecchocystis) and the other two from more specific species
(A. ferrooxidans and T. lutea). We have also defined the concept of cluster of ME-sustainability,
related to the biomass components to which they are required and which we have applied over
the six previous metabolic networks and over 3600 degraded networks of iJR904 of E. coli and
reconstructed according to three methods of gapfilling (Gapfill, Fastgapfill and Meneco) to compare
the results. These studies have allowed us to highlight the importance of internal metabolites in
the production of target compounds.
